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 Resumen 
 
El presente trabajo tuvo como objetivo principal laborar la cartografía automática de algunas las 
propiedades físico - mecánicas del suelo en un sector del Barrio Laureles específicamente la zona 
comprendida entre carreras 65 y 83 y entre las calles 33 y 44, utilizando para ello técnicas 
geoestadísticas no lineales de la modelación por ―Intervalo de Confianza‖. 
Para este trabajo se utilizaron los datos que posee una de las empresas ingeniería geotécnica de la 
ciudad, los cuales han sido recopilados entre los años 1993 y 2005, extrayendo información 
relacionada con los ensayos de penetración estándar NSPT, humedad natural del suelo y 
compresión simple Qu, toda la información fue analizada mediante  técnicas geoestadísticas para 
lo que se realizaron las etapas de análisis exploratorio, análisis estructural, estimación, simulación, 
e implementación del intervalo del confianza. 
 
Como resultado de este estudio se obtuvo la cartografía de las diferentes propiedades analizadas 
mediante el método de estimación de Kriging Ordinario, Kriging Lognormal y el  método de 
simulación de Bandas Rotantes, así mismo se aplicó el método de la intervalo de confianza, y 
utilizando la metodología propuesta por  Amstrong y Roth 16 se pudo conocer la posición 
relativa de los datos obtenidos en el caso de la estimación del kriging ordinario, dentro del 
intervalo del confianza. 
 
 
PALABRAS CLAVE: Geoestadística, geotecnia, intervalo de confianza, kriging. 
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Abstract 
 
This study aimed to primary work computer mapping of sorne of the physical - rnechanical 
properties of soil in an ama of Barrio Laureles —Medellín Colornbia - specifically the area 
between streets 65 and 83 and the blocks 33 and 44, using geostati stical techniques nonl mear 
rnodel ing with ―confidence interval  
For this study was used the inforrnat ion contained in a geotechnical engineering firrns frorn the 
city, which have been collected between the years 1993 and 2005, extracting inforrnation related to 
the standard penetration tests NSPT, natural soil hurnidity and cornpression sirnple Qu. AlI the 
inforrnation was analyzed using geostatistical techniques for what were the stages of exploratory 
analysis, structural analysis, estirnation, sirnulation, and irnplernentation of the confidence interval 
rnethod.  
As a result of this study was obtained the thematic mapping including the different properties 
analyzed by the method of Ordinary Kriging estimation, Lognormal Kriging and Rotating Bands 
simulation method, as the same as, the method of confidence interval was applied, using the 
methodology proposed by Armstrong and Roth (16), that Iet knew the relative position of the data 
obtained in the case, under ordinary kriging estimation, within the confidence interval method.  
KEYWORDS : Geostatistics, geotechnical, confidence interval, kriging 
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Introducción 
La aplicación de nuevas tecnologías emergentes en el análisis de información es cada día más 
palpable y tiene repercusiones que hasta ahora se están explorando en un sin número de áreas de 
ingeniería e investigación; es el caso de la geoestadística la cual en las últimas décadas ha abierto 
una nueva aplicación y operatividad practica para la toma de decisiones, especialmente en el 
campo de la geotecnia,  generando superficies de estimación y simulación a partir de datos 
puntuales.  
 
Por su parte, la heterogeneidad de los suelos es un factor relevante a ser considerado en la 
ingeniería, en este aspecto son dos condiciones  las que se deben tener en cuenta en el 
comportamiento de una propiedad geotécnica; la primera relacionada con  el  tipo de suelos desde 
el punto de vista de su origen y la segunda relacionada con la variabilidad inherente del suelo 
debido a diferentes condiciones de estados de esfuerzos. Sin embargo,  a pesar de que conocemos 
estas condiciones, en muchos casos se realizan zonificaciones donde se atribuye a sectores o áreas 
valores numéricos determinísticos para definir una propiedad del suelo.  
 
Este punto donde el presente trabajo de tesis entra con la aplicación de  técnicas geoestadísticas a  
datos recolectados de diferentes  estudios de suelos realizados por una sola empresa de ingeniería 
geotécnica a lo largo de varios años, con el fin de determinar si existe una correlación espacial en 
las propiedades geotécnicas como son la  resistencia a la penetración estándar (SPT), la resistencia 
a la compresión simple Qu y la Humedad, con el fin de generar  las superficies de estimación  o 
simulación.   
 
La aplicación de un método geoestadístico con la obtención final de una cartografía (mapas) que 
estimen o simulen la variación de una propiedad geotécnica es una herramienta que puede ayudar a 
dirimir las dudas e interrogantes para un ingeniero a la hora de analizar un anteproyecto. En este 
aspecto la geoestadística juega un papel importante en la Ingeniería Geotécnica; sin embargo, 
dicha importancia no ha sido analizada y aplicada aún en la ciudad de Medellin,  tal vez por 
cuestiones culturales ó debido a que el avance hacia nuevas técnicas se realiza a pasos lentos, pese 
a que la geoestadística es un método ampliamente  conocido en otros países, ó tal vez se debe a la 
cuestión de escala ya que con frecuencia se tiene la creencia de que éste es un método para el 
trabajo de obras de grandes dimensiones.   
 
Trabajos recientes:  
El análisis de la variabilidad de las propiedades del suelo mediante  la geoestadística ha  
presentado una  evolución en el tiempo que puede resumirse de acuerdo  con Jaksa 1995 1 así:   
Las primeras aplicaciones a la variabilidad espacial de las propiedades del suelo con base en la 
geoestadística fueron desarrolladas por Soulié 1  y otros en el año 1983, quienes analizaron el 
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resultado de 371 medidas de compactación durante la construcción de una presa. Con base en ésta 
se analizó la eficiencia en el control de la compactación; sin embargo, los resultados fueron algo 
rebatibles debido a que éstos utilizaron una escala temporal y no una espacial. 
 
Baecher (1984) 1  presentó una serie de aspectos por los cuales la confiabilidad de la geotecnia 
tradicional es compatible con la geoestadística, los cuales se resumen en:     
 En la geotecnia el tamaño de las poblaciones es muy pequeño por lo que la estimación del 
error en la confiabilidad es muy importante en los análisis de confiabilidad.  
 La caracterización de las propiedades de los suelos en la confiabilidad geotécnica 
requiere de datos complejos, no lineales, de transformaciones numéricas. 
 Las propiedades geotécnicas de los suelos está directamente relacionado con las 
condiciones geológicas de origen del mismo.  
 
Oullet y otros (1987) 1, realizaron el análisis de Kriging ordinario en 3D, estimando el modulo de 
rigidez de una masa de roca. En general estos autores encontraron divergencias entre el resultado 
obtenido y los valores de campo.   
 
 Por su parte, en 1989, Nowtzke 1 usó un Kriging 2D para determinar la ocurrencia de 
colapsabilidad de un suelo en Tucson, Arizona, encontrando cómo la teoría de la geoestadística 
funciona en el caso de obtenerse una buena cantidad de datos.  
Soulié en 1990, estima la resistencia al corte no drenada en una arcilla utilizando un Kriging 
ordinario 2D, encontrando que la geoestadística es una herramienta valiosa para la estimación de 
valores en el caso de no tener valores en un sitio 1. 
 
Nobre y Sykes, en 1992, utilizaron un Kriging Universal y Bayesiano para determinar el techo de 
la roca en el lago Erin en Ontario, Canadá. En este caso encontraron que el Kriging Bayesiano es 
especialmente útil, cuando no se tienen suficientes datos  1.  
 
Broeker, en el año 1995, estima mediante un Kriging ordinario los valores del contenido de agua 
para un suelo superficial concluyendo que los valores del análisis geoestadístico son ajustados a los 
valores obtenidos en el diseño de sistemas de irrigación  1. 
 
Chiasson y otros, 1995 1, usaron la geoestadística para caracterizar la variabilidad espacial de 
una ligera sobreconsolidación y una alta sensitividad de  arcillas, basándose en los ensayos de 
Piezocono y ensayo de corte de veleta.  
 
En el año 1995, Jaksa, 1 trabaja la variabilidad espacial de las arcillas de Keswick y de 
Hindmarsh en la cuidad de Adelaida, Australia considerando la variabilidad de propiedades como 
la resistencia al corte obtenida mediante la prueba de penetración eléctrica del cono. 
 
En el ámbito latinoamericano, en México,   Medina  y Auvine 2 introducen la geoestadística para 
la interpretación de los resultados de las campañas de reconocimiento geotécnico concluyendo que 
ésta es una herramienta de análisis que permite evaluar de manera racional y sistemática los 
resultados de la  exploración. Así mismo, plantean la geoestadística como una herramienta en el 
caso de toma de decisiones relativas para cimentaciones. Así mismo, establecen la mayor 
confiabilidad a la hora de interpretar una configuración compleja estratigráfica del subsuelo. 
En el año 2009, Diane Folle 3, presenta su tesis de doctorado en la que realiza el análisis de 
aplicaciones geoestadísticas en el contexto  geológico – geotécnico urbano donde realiza el análisis 
de una base de datos de sondeos realizados con el ensayo SPT mediante técnicas geoestadísticas, 
en el área urbana de la Ciudad de Passo Fundo, Brasil.  
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Uno de los intentos realizados en Colombia utilizó los SIG como una herramienta  geoestadística 
para el análisis de la información de cerca de 1000 proyectos de estudios geotécnicos realizados 
para Empresa de Acueducto de Bogota EAB, obteniendo un mapa de la variabilidad espacial de la 
humedad del suelo. 
 
Por último, el Ingeniero Esteban Alarcón en el año 2007 5, adelantó un trabajo de tesis donde 
realizó un análisis geoestadístico preliminar para el sector del Poblado.
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1 Marco teórico y estado del arte 
La complejidad de los fenómenos que forman los suelos  hacen parecer que este posea un 
comportamiento aleatorio. En ese contexto los modelos probabilísticos surgen como una 
alternativa consistente para modelar el comportamiento de un fenómeno natural, con el uso de 
herramientas fundamentadas en modelos probabilísticos, que constituye una forma de abordar la 
aparente aleatoriedad de las variables geotécnicas.  
1.1 Componente geotécnico 
Uno de los métodos que frecuentemente desarrolla la geotecnia para auscultar en forma directa el 
subsuelo en el sitio donde se pretende  construir una obra civil corresponde a la realización de 
perforaciones mediante las cuales se pretende determinar las características de estratificación e 
ingeniería de los subsuelos 6.   
 
El sondeo o perforación por percusión es un método alternativo con el cual se obtiene información 
relacionada con la estratigrafía del suelo y la recuperación de muestras.  
 
Por su parte, la caracterización del suelo posterior a la exploración se efectúa mediante muestras 
alteradas o inalteradas a las cuales se les realizan  pruebas de laboratorio las cuales siguen 
procedimientos normalizados; un ejemplo de éstos son los ensayos de humedad natural del suelo 
obtenida de, especialmente, muestras alteradas y el ensayo de compresión simple trabajado con 
muestras inalteradas.   
1.1.2 Ensayo de Penetración Estándar (SPT).  
El ensayo de resistencia a la Penetración Estándar (Standar Penetration Testing) NSPT (Norma 
ASTM D 1586),  consiste en introducir un tomamuestras en el interior de un sondeo determinando 
la resistencia del suelo a la penetración, al tiempo que permite obtener una muestra representativa 
para su identificación 7. 
 
La penetración del toma muestras es producida por un martillo de 63'5 Kg que golpea 
repetidamente al caer desde una altura de 76,2 cm 7 definiendo los resultados obtenidos en 
golpes/pie. El ensayo de penetración estándar se emplea para evaluar la resistencia de un terreno y 
su deformabilidad 6 y está especialmente indicado para arenas 7; por su parte, para suelos 
arcillosos, como es el caso de la zona de interés en este proyecto, se  presentan dificultades en la 
interpretación de los datos debido a que las correlaciones que existen son indicativas como se 
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mencionará más adelante, sin embargo, se tomará este valor como un indicativo de la resistencia 
del suelo. 
 Factores que afectan los resultados del ensayo de penetración estándar. 
Dentro de la geotecnia se han determinado una serie de factores que afectan los resultados al 
ensayo de penetración estándar; para efectos de esta investigación es importante tratar el tema de la 
variabilidad intrínseca de los resultados del ensayo con el fin de encontrar explicaciones a los 
resultados obtenidos luego del análisis geoestadístico del NSPT 8 
 
Los principales factores intrínsecos del desarrollo del ensayo SPT que afectan el valor N son 6:  
 Preparación y calidad del sondeo 
 Longitud y lineamiento del varillaje 
 Diámetro del sondeo 
 Dispositivo de golpeo 
 Energía (relacionada con equipo usado y su eficiencia)  
 
En la tabla 1-1, se resumen los factores que afectan, así como su resultado e influencia en el valor 
del NSPT:  
 
Tabla 1-1: Factores que afecta el ensayo NSPT. 
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 Correcciones al Ensayo NSPT.    
La realización de este ensayo requiere conocer las condiciones bajo los cuales se desarrolla y así 
realizar la respectiva corrección 9 . 
La eficiencia del sistema puede obtenerse por la relación  de la energía cinética KE, con la energía 
potencial.  Muchas de las correlaciones de las propiedades de los suelos basadas en el NSPT con 
un sistema al 60% de  eficiencia. Para esto es necesario realizar la corrección al valor medido del 
NSPT por las ineficiencias de energía y la variación del procedimiento en la práctica, una de estas 
correcciones es: 
N60 = N CECBCSCR  8 (1.1) 
 
Donde  los valores que acompañan a N corresponde a factores de corrección, que incluye los 
efectos de energía (CE), por el diámetro del sondeo (CB) por el  método de muestreo (CS) y 
longitud de las barras (CR). Para estos factores se tienen valores como el presentado por Skempton 
(1986) 8 que se muestran en la Tabla 1-2 
 
Tabla 1-2: Corrección del SPT (Después de Skempton, 1986) 8 
 
 
 El Ensayo NSPT en Suelos cohesivos. 
Considerando que en la zona de interés para este proyecto de investigación se encuentran suelos 
finos granulares, de acuerdo con la información obtenida de la Micro Zonificación Sísmica de 
Medellín, así como de los resultados de los estudios de suelos realizados en la zona (información 
primaria aportada para este proyecto) se considera pertinente entender algunos conceptos 
relacionados con consistencia de las arcillas y de otros suelos cohesivos (finos). En general la 
información obtenida en relación con la consistencia del suelo se puede describir en los términos 
de muy blando, blando, medianamente compacto, compacto, muy compacto y duro 9. La 
medición cuantitativa básica de la consistencia es la resistencia a la compresión simple 
determinada en la mecánica de suelos convencional con la sigla (Qu) 9.  
 
De acuerdo con González 1999 9 en las perforaciones de exploración del subsuelo se puede 
estimar groseramente la resistencia al corte de las arcillas por medio de los ensayos de penetración 
estándar SPT. En la Tabla 1-3 se observa la relación aproximada entre el N (número de golpes 
dados en la resistencia a la penetración estándar NSPT) y la resistencia a compresión simple (Qu) 
de las arcillas saturadas 9. 
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Tabla 1-3: Relación entre SPT y algunas propiedades del suelo9.  
 
 
 
Sin embargo, se debe recordar que el SPT para la arcilla (CL- CH) y el limo (MH-ML) es sólo 
indicativo y no se puede pretender dimensionar una cimentación sobre arcilla basándonos sólo en 
los resultados del NSPT, hay que correlacionar con los ensayos de compresión simple.  
1.1.3 Resistencia a la compresión simple.   
Mediante la realización del ensayo SPT se obtiene siempre muestras alteradas; sin embargo. Por 
otro lado, las muestras inalteradas son obtenidas al introducir un tubo de paredes delgadas en el 
suelo, denominado Shelby. 
 
Este tipo de muestras proporcionan, en la medida de lo posible, la verdadera estructura y contenido 
de agua ―in situ‖ del suelo examinado y es a ellas a las que se les realizan los ensayos de 
laboratorio, con el fin de caracterización el suelo, lo cual no es más que el conocimiento de las 
propiedades y comportamiento del suelo ante cargas. 
 
Considerando el carácter puntual de las perforaciones (un punto del lote donde se conoce la 
información vertical del suelo), esta caracterización del suelo es igualmente puntual.  A partir de 
ensayos de laboratorio realizados sobre muestras inalteradas de suelo y  mediante cálculos se 
puede obtener  la capacidad portante del terreno. Algunos de estos ensayos son: 
 
 - Compresión simple.  
- Corte directo  
- Triaxial  
 
Para el caso específico de este trabajo se considera el ensayo de compresión simple realizado como 
parte de los estudios de suelos utilizados como información primaria. Este ensayo da un valor 
aproximado de la resistencia de los suelos cohesivos en términos de esfuerzos totales 10. 
 
La resistencia a la Compresión Simple, identificada por sus siglas de acuerdo con la mecánica de 
suelos como Qu, corresponde al mínimo esfuerzo compresivo necesario para romper una muestra 
no confinada de suelo de forma cilíndrica y en condiciones normalizadas 10. En este método la 
resistencia a la compresión simple se toma como la máxima carga alcanzada por unidad de área 
durante el ensayo, o la carga por unidad de área cuando se alcanza el 15% de deformación axial, lo 
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que ocurra primero durante la ejecución de un ensayo 10, de esta forma las unidades que presenta 
esta resistencia son de presión (Kg/cm
2
).  
 
Así mismo, la resistencia no drenada al corte de un suelo (Kg/cm
2
) es un parámetro de gran 
importancia en la geotecnia y que se identifica en la mecánica de suelos convencional con la sigla 
(Su),  puede estimarse a partir de la resistencia a la compresión Qu 4.  
                                              (1.2) 
El objetivo primario del ensayo de compresión simple es obtener rápidamente un valor aproximado 
de la resistencia a la compresión de los suelos que tienen suficiente cohesión para ser sometidos a 
dicho ensayo 4. 
 
En la Tabla 1-4, se resume la clasificación del suelo con base en la resistencia al corte 3:  
 
Tabla 1-4: Clasificaciones 3 
 
Tipo de terreno   Valor típico (kg/cm
2
) 
Roca  alterada    5 - 10  
Suelos firmes y densos    5 – 1 
Suelos flojos         1 - 3 
1.1.4 Humedad Natural  
 
El  contenido de humedad de una masa de suelo esta formado por la suma de sus aguas libre, 
capilar e higroscópica.  La importancia del contenido de agua que presenta un suelo representa 
junto con la cantidad de aire una de las características más importantes para explicar el 
comportamiento de éste (especialmente en aquellos de textura más fina), como por ejemplo 
cambios de volumen, cohesión y estabilidad mecánica. 
 
La humedad de un suelo es la relación expresada en porcentaje entre el peso del agua existente en 
una determinada masa de suelo y el peso de las partículas sólidas. Se sabe que la resistencia del 
suelo no es un valor único sino que está fuertemente influenciado por factores tales como el 
contenido de agua, particularmente para la arcilla. La cohesión en suelos fino granulares es una de 
las propiedades que tiene una relación directa con la humedad. Así mismo, en la mecánica de 
suelos no saturados la succión varía dependiendo del contenido de humedad del suelo, existiendo 
entre ambos una relación directa.  
 
Tanto para el caso de la humedad como la resistencia a la compresión simple son ensayos de 
laboratorio realizados por la empresa de consultoría de la cual se retoman estos datos. 
1.2 Modelos de interpolación normalmente usados en el 
análisis de propiedades geotécnicas.  
Las propiedades geotécnicas de los suelos se deben a una serie de variables entre las que se 
incluyen la sedimentación, materiales parentales, meteorización, erosión, clima, topografía, 
organismos, defectos estructurales, fracturas, espesores, fisuras, historia de esfuerzos, succión entre 
otros. 
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El asignar un valor determinístico a las propiedades del suelo no representa en realidad la 
propiedad de los suelos y menos cuando sus características son extremadamente erráticas  o 
complejas.  Con cualquier análisis de interpolación se busca alcanzar el conocimiento de las 
propiedades del suelo usando una serie de técnicas estadísticas que permiten cuantificar, modelar y 
analizar la variabilidad espacial de un suelo.  
 
Dentro de las técnicas que existen en la actualidad para el análisis de la variabilidad espacial de las 
propiedades geotécnicas del suelo se encuentran:  
1.2.1 La regresión.    
Se aplica en muchos casos en la geotecnia, en este caso las gráficas de dispersión representan la 
correlación que es el grado de dependencia entre dos variables 1. 
 
1.2.2 Teoría de la aleatoriedad.   
 
Conocida en la geotecnia por Vanmarcke, 1977(citado por Jaksa 1), siendo una extensión  n-
dimensional del análisis clasico de series de tiempo. Una serie de tiempo es una secuencia 
cronológica de observaciones de una variable particular pero no necesariamente a intervalos de 
tiempo constante 1, cuando se aplica la este método a la variabilidad espacial de los suelos, el 
dominio del tiempo es reemplazado por el dominio de la distancia. 
1.2.3 Método Monte Carlo.   
Luzi et al., (2000), citado por Jaksa 1 introdujo el análisis la variabilidad en las propiedades 
geotécnicas mediante una simulación estadística. En general se considera que todas las propiedades 
geotécnicas que  intervienen en cualquier estudio corresponden a variables aleatorias que se 
pueden describir mediante funciones de distribución de prueba. 
1.2.4 La geoestadística.   
Es una técnica matemática desarrollada como un método asistido para estimar las cantidades de 
material existente en los depósitos minerales 1, a partir de los 60 este fue incluido en otras 
disciplinas como la hidrología, hidrogeología, sismología control de polución, geoquímica, etc.  
Este último método ha sido integrado convirtiéndose en una herramienta de suma importancia para 
la solución de diferentes problemas entre ellos, contaminación de suelos y aire, así como en el 
análisis de la variabilidad espacial de propiedades químicas del suelo desde el punto de vista 
agrícola.  
1.3 Componente geoestadístico 
1.3.1 Geoestadística.  
Según Cuador Gil 11 la Geoestadística se define como la aplicación de la Teoría de Funciones 
Aleatorias al reconocimiento y estimación de fenómenos naturales, o simplemente, el estudio de 
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las variables numéricas distribuidas en el espacio, siendo una herramienta útil en el estudio de estas 
variables 11.  
 
Al interpretar un fenómeno en términos de una Función Aleatoria (FA) se asocia a cada punto x del 
espacio una Variable Aleatoria Z(x). Para dos puntos diferentes x e y, se tendrán dos variables 
aleatorias Z(x) y Z(y) diferentes pero no independientes, y es precisamente su grado de correlación 
el encargado de reflejar la continuidad de la propiedad en estudio. El éxito de esta técnica es la 
determinación de la función de correlación espacial de los datos y su estimador (el método del  
Kriging) y tiene como objetivo encontrar la mejor estimación posible a partir de la información 
disponible 7, es así como el valor estimado obtenido Z*(x) de un valor real y desconocido Z(x) 
consiste en una combinación lineal de pesos asociados a cada localización donde fue muestreado 
un valor Z(xi) (i = 1,…n) del fenómeno estudiado observando dos condiciones fundamentales 11:  
 
1.- El estimador es insesgado. E[Z* - Z] = 0 11. 
2.- La varianza Var[Z* - Z] es mínima, consiguiéndose de este modo minimizar la varianza de 
error de estimación 11.  
 
A diferencia de otros métodos de interpolación, como por ejemplo el inverso de la distancia, el 
kriging utiliza en la estimación las características de variabilidad y correlación espacial del 
fenómeno estudiado, por lo que su uso implica un análisis previo de la información con el objetivo 
de definir o extraer de esta información inicial un modelo que represente su continuidad espacial 
11.  
1.3.2 Variables aleatorias regionalizadas.   
En el área de la geotecnia la obtención de datos del suelo se realiza mediante un muestreo, las 
propiedades obtenidas en este proceso se comportan como una variable aleatoria que puede tomar 
cualquier valor dentro de un rango determinado. Esta es la característica fundamental que distingue 
a una variable, que además de su valor  posee una posición en el espacio, hecho que se denomina 
en la geoestadística como una Variable Aleatoria Regionalizada (Matheron, 1970), citado por  
11. 
Es frecuente que las funciones o propiedades varíen tan irregularmente en el espacio lo que impide 
un estudio matemático directo, haciéndose necesario realizar un análisis de variabilidad de la 
información disponible, sugiriendo un estudio profundo de la función variograma  1.  
1.3.3 Conceptos de variable aleatoria regionalizada.   
En el estudio de las variables aleatorias regionalizadas es importante conocer algunos conceptos 
como son: 
Región: se refiere al espacio en el cual existe y se estudia el fenómeno natural 11. 
Localización: Es el punto de una región en la cual se define una variable aleatoria regionalizada 
11. 
Momentos de primer orden: Si la función de distribución de Z(xi) tiene una media definida, será 
una función de la localización xi 11.  
 )()( ii xZExm   11.  (1.3) 
Momento de segundo orden: Si la varianza (Var) de Z(xi) existe entonces se define como el 
momento de segundo orden y será también una función  de la localización xi 11. 
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    2)()()( iii xmxZExZVar   11. (1.4) 
Si la varianza de las variables Z(xi) y Z(xj) existe entonces la covarianza (Cov) de  éstas también 
existe y es función de las localizaciones xi y xj 11. 
 
     )(()()((),( jjiiji xmxZxmxZExZxZCov   11.      (1.5) 
si xi = xj ;    iji xZVarxZxZCov ()(),(   11.             (1.6) 
La función variograma  o función estructural se define como la varianza de la diferencia Z(xi) - 
Z(xj) 11. 
   ),(2)(( jiji xxxZxZVar   11.  (1.7) 
La magnitud    )()(
2
1
),( jiji xZxZVarxx   se denomina variograma 11. 
También se puede definir el correlograma estandarizado, la covarianza para los valores  xi - xj = h = 
0 como:  (h) = C(h)/C(0)    -1        1v donde 11:  
C(h) es la covarianza a la distancia h, 
C(0) es la covarianza en el origen. 
 
Existen relaciones entre estas medidas de correlación 11: 
(h = C(0) - C(h)  con (0) = 0 11. 
 (h) = 1 - (h)/C(0) 11.                   (1.8) 
2.3.4 Estimación.  
Todo lo expresado hasta aquí tiene un único objetivo: conocer la información disponible para 
realizar estimaciones; es decir, estimar valores desconocidos a partir, no sólo de los conocidos, 
sino también de su estructura de continuidad espacial.  
 Estimación local (Kriging). 
 
Este método permite estimar la variable regionalizada en un lugar no muestreado, a partir de los 
datos que se encuentren dentro de una vecindad. La  definición de esta vecindad (radio, 
orientación, número de datos a buscar) toma en cuenta la continuidad espacial de la variable 
regionalizada y el diseño de la malla de muestreo, lo que se realiza en la etapa del estudio 
exploratorio y variográfico. 
El estimador es una combinación lineal ponderada de los datos y, por lo tanto, el problema del 
Kriging se reduce a calcular los valores de los ponderadores que permitan obtener una estimación 
insesgada y con la mejor precisión posible. 
 
A continuación se presenta una definición corta del Kriging Ordinario y simple 12 
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 Kriging Simple  
En el caso de una función aleatoria estacionaria de esperanza nula o conocida a priori se tiene 
como mejor interpolador el Kriging simple Sea Y(x) una F.A. de esperanza nula, σ(x,y) su 
covarianza S={xα} el conjunto de los puntos experimentales, que en primer lugar supondremos 
finito, Yo = (1/V)∫Y(x)dx, la variable a  estimar. 12 
 
Como estimador se utiliza una combinación lineal: 


 YYK  12            (1.9) 
Se determinan los coeficientes λα por la condición de minimizar la esperanza de E(Y0-YK)2, es 
decir, porque la esperanza de la F.A. es nula, la varianza D2(Yo-YK). Por otra parte esta varianza 
es: 
 
  
  YooKo YDYYE 2)()(
22
 12         (1.10) 
Con: 
 12                    (1.11) 
Al derivar las derivadas parciales en λα de esta forma cuadrática se obtiene el sistema: 
 

  Yo  12                   (1.12) 
Este sistema que tiene N ecuaciones y N incógnitas es regular y admite una solución única sí y 
solamente sí cuando la matriz de covarianzas σαβ es estrictamente definida positiva (luego con 
determinante > 0) lo cual supondremos siempre. La varianza σ2 K (o varianza de krigeado) de esta 
estimación óptima es igual al valor de la forma cuadrática E(Y0-YK)2 cuando se toma como 
coeficientes λα la solución de la ecuación anterior es: 
 
  
  Yo 12                  (1.13) 
Existe entonces, en el óptimo, igualdad entre el término rectangular y el término cuadrático, y se 
encuentra: 


 YoK YoD )(
22
 12               (1.14) 
En el caso del krigeado puntual (estimación de Y(x0) para un punto ox  que no pertenece a S) el 
sistema se reduce a: 
12                   (1.15) 
  
22 
La solución λα(x0) depende evidentemente de ox , y el estimador correspondiente: 


 YxxY oo )()(  12         (1.16) 
Es un interpolador exacto en el sentido de que: 
ooK YxY  )(  12          (1.17) 
Sea ahora Z(x) una F.A. la cual admite una covarianza centrada σ(x,y) y una esperanza constante 
m=E[Z(x)] no nula pero conocida. Llegamos inmediatamente al caso precedente al razonar sobre la 
F.A. Y(x)=Z(x)–m. El estimador óptimo de krigeado simple es entonces: 
 

 )( mZmZK  12               (1.18) 
Con coeficientes λα verificando los mismos sistemas expresados anteriormente. La varianza σ2 K 
mantiene la misma expresión. 
 Kriging Ordinario 
Para el caso de una función aleatoria estacionaria de esperanza desconocida el mejor interpolador 
es el Kriging ordinario. Sea ahora Z(x) una F.A. de esperanza m constante pero desconocida, y 
σ(x,y) su covarianza centrada. Se desea estimar:  
 dxxZV
Z )(
1
0  12                (1.19) 
A partir de los Zo, valores de la realización sobre un conjunto finito: 
 NxS ,........2,1_, . 12 
Por medio de una combinación lineal de la forma: 


 ZZ
0
 12           (1.20) 
Debido a que la esperanza m no se conoce es necesario imponer a los coeficientes λα la condición 
siguiente, llamada condición de universalidad: 
 

 1  12                 (1.21) 
En efecto, la mejor combinación lineal posible es la que minimiza la esperanza de (Z0-Z*)2. Se 
tiene: 
12               (1.22) 
Como m es desconocido solo se puede minimizar esta expresión cuando ella no depende de m, es 
decir, si la condición de universalidad  se verifica:  
También se puede justificar esta condición de universalidad imponiendo al estimador Z* la 
condición de ser insesgado cualquiera que sea el valor (desconocido) de m (estimador universal). 
Se tiene: 
  
23 
 

 0)( 0 a
o mmZZE  12            (1.23) 
y, de nuevo, esta esperanza es nula cualquiera que sea m si se verifica la condición de 
universalidad. 
Cuando esta condición de universalidad se verifica, E(Z0-Z*) es nula y por consiguiente: 
 12            (1.24) 
Expresando que esta forma cuadrática es mínima considerando la condición de universalidad, se 
obtiene el sistema siguiente donde figura un parámetro μ de Lagrange: 
  12                              (1.25) 
Al multiplicar la primera ecuación por λα y teniendo en cuenta la segunda se encuentra: 
 12              (1.26) 
De donde se obtiene la expresión de la varianza del krigeado la cual hace intervenir el parámetro 
de Lagrange: 
 12                 (1.27) 
En el caso del krigeado puntual de un punto ox , este sistema queda: 
  12           (1.28) 
También se verifica directamente que el krigeado puntual es un interpolador exacto. Se demuestra 
que el sistema anterior es siempre regular. 
 Kriging de bloques 
El kriging (simple, ordinario…) puede ser extendido a la estimación directa del valor promedio en 
un bloque: 12 

V
duuZ
V
VZ )(
1
)(  12            (1.29) 
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El sistema de kriging sólo difiere del sistema de kriging puntual en el miembro de la derecha: hay 
que reemplazar la covarianza punto-punto C(ui – u) por la covarianza punto-bloque 
 


V
N
k
kiii xuC
N
duuuC
V
VuC
1
),(
1
),(
1
),(  12                (1.30) 
Donde {xk, k = 1… N} son puntos que discretizan el bloque V. 
1.4 Geoestadística no Lineal 
Martínez, 2005, realiza en su trabajo una breve descripción de la geoestadística No Lineal, el cual 
se transcribe ya que se considera bastante explicativo:  
 
Bajo el término de geoestadística no lineal se agrupan las técnicas que implican una 
transformación no lineal de los datos. Éstas se crearon para modelar variables que luego de 
transformadas pueden ser tratadas con técnicas lineales, los ejemplos más conocidos son el 
krigeage lognormal o de logaritmos y el krigeage multigaussiano donde la estimación se  realiza 
con FA gaussianas obtenidas por anamorfosis.  
 
Para el krigeage lognormal ordinario con soporte de bloque el estimador resultante y la varianza de 
estimación son (13): 
 





 uabaaYZ Y
222**
2
1
exp             (1.31) 
 )2(1 2,2222 ()(2   uasasa eee Y vvYYvY  13           (1.32) 
 
En otro grupo se encuentra el krigeage de los indicadores de variables categóricas o variables 
continuas transformadas a indicatrices; el objetivo es determinar la distribución de la Función 
Aleatoria analizada en un soporte puntual o de zona y con ella inferir probabilidades o recursos 
expresados en porcentajes.  
 
Un tercer grupo que se emplea con objetivos similares es deducido a partir de los indicadores pero 
se basa en el enfoque gaussiano, el más popular de estos métodos es el krigeage disyuntivo. En el 
primer grupo la transformación de los datos tiene como objetivo realizar el krigeage sobre Función 
de Aleatoriedad gaussiana, pues ésta tiene un grupo de propiedades que facilitan el uso de técnicas 
geoestadísticas. En ellas se cumple que la estacionaridad de segundo orden es equivalente a la 
estacionaridad estricta; aún en el caso intrínseco la mayoría de los estimadores lineales funcionan 
muy bien (13).  
 
Un método similar es el krigeage multigaussiano donde la transformación se realiza por 
anamorfosis gaussiana. Generalmente se emplea krigeage simple y la transformación inversa no 
tiene mayores complicaciones (13), aunque también es posible emplear el krigeage ordinario. El 
modelo lognormal no es más que un caso particular de la anamorfosis gaussiana pero la forma en 
que ésta se implementa elimina en buena medida el efecto de los valores extremos.  
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Otros métodos no lineales basados en el modelo gaussiano son la probabilidad a partir de la 
esperanza condicional 13 que emplea directamente la función de anamorfosis para estimar la 
probabilidad de que una variable Z(x) no gaussiana exceda un cutoff determinado. El 
Condicionado uniforme 13 considera  conocido el valor gaussiano de cierto metal en el panel y 
emplea directamente la función de anamorfosis gaussiana para calcular el tonelaje y el tonelaje de 
metal de forma condicional al valor gaussiano.  
 
Y finalmente las variables de servicio  que estima directamente variables aditivas a partir de datos 
trasformados a metal por encima de un cutoff en la posición de las muestras, considerando el 
cambio de soporte, según el modelo gaussiano definido por la función de anamorfosis 13.  
 Kriging Lognormal 
El krigin lognomal es un método de kriging no lineal que fue desarrollado para la estimación 
cuando los datos poseen una distribución de probabilidad lognormal. El kriging lognormal básico 
incluye: el cálculo del variograma usando el logaritmo natural de los datos, el kriging es resuelto 
proveyendo el peso promedio del logaritmo natural de los datos, este promedio es transformado de 
vuelta a los valores normales utilizando una transformación logarítmica 14.  
 
La calidad de la estimación es medida por el error medio que refleja el sesgo de la estimación, el 
error medio absoluto que refleja la exactitud o la dispersión de la estimación frente a las 
observaciones. El error medio cuadrático que refleja la exactitud pero dando más peso a los errores 
más grandes. El error relativo que refleja la diferencia relativa entre las observaciones y las 
estimaciones.  
 
Un proceso aleatorio  DssZ :)(   de valores positivos se dice lognormal sí y solo sí cuando la 
transformación )(log)( sZsY  Ds es un proceso Gaussiano.  La meta del kriging lognormal al 
igual que la del kriging ordinario, es predecir Z( os ) desde el vector de observaciones 
))(),.....,(( 1 nsZsZZ   o en forma más general predecir Z(B).La idea es transformar el problema 
desde la escala Z a la escala Y. En un principio se supondrá que el proceso aleatorio Y es 
intrínsecamente estacionario.  
 
El predictor de Y( os ) es 14: 
           (1.33) 
El variograma usado  es 
d
y RhsYhsYh  ),()(var()(2 .  
El predictor ));(exp( 0sZ
Y
p

 es sesgado para )( osZ . Bajo los supuestos siguientes: el proceso 
Y(s) es Gaussiano e intrínsecamente estacionario con media  y variorama (.)2 Y y con 
varianza finita DssYY  )),(var(
2  entonces un predictor insesgado para )( 0sZ  es 14:  
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     (1.34) 
Donde )(2, okY s y m son la varianza del kriging y el multiplicador de Lagrange en la escala de Y 
14. 
  
El error cuadrático medio del predicción es:  
 14          (1.35) 
Al aplicar el Kriging Lognormal se han tenido en la práctica numerosas complicaciones debido a 
que no se da el estricto requerimiento de ser una distribución longnormal de los datos. Se pueden 
presentar serios perjuicios locales y globales si algunas de estas condiciones no se conocen.  Así 
mismo, se ha observado una tendencia del KL a sobre estimar los valores en especial cuando se 
tienen coeficientes de variación superiores a 2.  Es por esto que es recomendado para casos 
especiales que pueden ser monitoreados de cerca y ajustados 14.    
1.4.2 Simulación  
Este proceso consiste en generar posibles realizaciones de una función aleatoria la cual puede que 
los valores simulados preserven la media, la varianza y la covarianza de la función aleatoria por lo 
que se denominan simulaciones no condicionadas. Existe otro tipo de simulación donde se busca 
que lo valores simulados sean coherentes con los valores observados, por lo que se denomina una 
simulación condicionada. 15 
 
En general, el objetivo de la simulación es reproducir la variabilidad espacial del fenómeno o 
variable aleatoria, por su parte, el objetivo de la estimación es minimizar la varianza del error de 
estimación, razón por la cual los patrones de variación espacial son suavizados mucho más que los 
reales.  15 
 
La estimación tiende ajustar los valores obtenidos a los reales mientras que los valores simulados 
reproducen mejor el aspecto de las fluctuaciones del fenómeno real.  
Los métodos de simulación que se usa con cierta generalidad son tres: el espectral,  bandas rotantes 
y matricial 15.  
 Método de las Bandas Rotantes 
Sea P la región en dos o tres dimensiones donde se requiere generar simulaciones en una serie de 
puntos a lo largo de una malla. En un sistema de coordenadas X-Y, con origen en 0 se genera una 
serie de línea i cuyo azimut i es una variable aleatoria uniformemente distribuida entre 0 y 2. A 
lo largo de cada línea i se genera a su vez una realización de una función aleatoria unidimensional 
de media nula y covarianza Cl(hi), donde hi es la coordenada a lo largo de la línea i. si N es el punto 
en la región P donde se desea simular Z(x), N se proyecta sobre cada una de las líneas y se le 
asigna un valor Zi(hNi) corresponde a la contribución de la línea i donde hNi es la proyección de N 
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sobre la línea i, si Ui es el vector unitario a lo largo de la dirección i, con lo que hNi = xN. ui donde 
(.) es producto escalar.  Si L es el número total de líneas, el valor simulado en el punto N esta dado 
por 15:  
  
L
i NNS
uixZi
L
xZ
0
)(
1
)(                (1.36) 
Para el caso tridimensional Cl(h) se obtiene  a partir de C(h)  
 )()( hhC
dh
d
hCL    14              (1.37) 
h es un escalar por tratarse de covarianza isótropas. Para el caso bidimensional: 
)(
2
)(
0 22
hCdt
th
tCh l 

   14              (1.38) 
Las condiciones expresadas en las ecuaciones anteriores están obtenidas en el límite cuando el 
número de líneas tiende a infinito y cuando su orientación i es aleatoria con su distribución 
uniforme.  
 
Dada la covarianza de Z(x) las ecuaciones para el caso tridimensional y bidimensional  determina 
la covarianza Cl(h) del proceso unidimensional, lo que continua es la obtención de los valores Zi 
de la función aleatoria unidimensional cuya covarianza es Cl(h); la generación de valores se 
resuelve  por dos métodos como son 15:  
 
1. Cl(h) puede expresarse como la convolución de una función f(u) y de su transpuesta f*(u), 
donde f*(u)=f(-u), s 15 



 duuhfufhCl )(*)()(                 (1.39) 
Entonces Zi se puede obtener como ka convolución de la función f y de una función aleatoria Y 
distribuida uniformemente como media y covarianza nulas y varianza unidad.  
El segundo método es el método espectral  desarrollado para funciones aleatorias bidimensionales 
para los cuales el método de las medias  móviles tiene una aplicación restringida.  
 Precisión del Método de las Bandas Rotantes  
En este caso la presión del método depende del número y distribución de las líneas en este caso se 
han obtenido resultados satisfactorios con 15 líneas. Otro de los factores que influyen es la 
discretización a lo largo de las líneas, el cual es despreciable. 15     
 
1.4.3  Intervalos de Confianza para estimaciones locales 
Es un método propuesto por  Chris Roth y Margaret Armstrong 16 el cual usa técnicas 
geoestadísticas no lineales para transformar los datos en su distribución normal equivalente, de esta 
forma se obtienen los intervalos de confianza para una variable normal y de vuelta a los datos 
originales se obtienen este mismo intervalo para los datos sin transformar.  
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Para una variable el Kriging se identifica Z
K
(x), la desviación estándar del kriging es K y el error 
de la estimación es  Z(x) -  Z
K
(x).  El cálculo del intervalo de confianza asume que el error de la 
estimación posee una distribución normal, lo cual es raramente justificado en la práctica. 
A continuación se tiene un resumen de la teoría expuesta por estos dos autores y en la que se basa 
el siguiente trabajo.  
 Método del Intervalo de Confianza para condiciones de Normalidad o Lognormalidad. 
Si se representa una variable de interés como Z(x) la estimación de la misma por un método como 
el Kriging se designa como )(xZ K  y la desviación estándar del kriging como K .  El error en la 
estimación corresponde a la diferencia entre el valor real y el estimado Z(x) - )(xZ K .  Al obtener 
los intervalos de confianza estándar se asume que el error  de la estimación es normalmente 
distribuido, en este caso el intervalo de confianza  para una probabilidad del 95% se da por la 
expresión:  
 KKKK xZXZxZ  2)()(2)(Pr   16         (1.40) 
Donde Pr  es la probabilidad media. En general la distribución normal del error es bastante rara 
debido a la distribución aleatoria de los datos, lo que genera inconsistencias en el manejo de la 
información. 
 
Consistentes con lo anterior, el intervalo de confianza de una distribución lognormal, )(xZ  puede 
ser obtenido primero transformando dicha distribución a normal ))(log()( xZxY    y luego en 
esta distribución normal utilizando dos desviaciones estándar. 16   
  %952)()(2)(Pr  KKKK xYxYxY   16           (1.41) 
Devolviéndonos en la transformación la expresión anterior queda: 
  %95)(Pr 2)(2)(   KKKK xYxY exZe   16           (1.42) 
El volver a las condiciones iniciales antes de la transformación implica pasar de las condiciones 
simétricas a unas asimétricas  (lognormales).  Esta es en realidad una visión simplista de suponer 
que las muestras son exactamente lognormales. En la práctica  las muestras pueden ser sesgadas 
pero no encajan dentro de una distribución lognormal, lo que lleva a obtener intervalos de 
confianza para una distribución arbitraria.  
 
Por otro lado,  los datos con los que se trabajó esta tesis no son lognormales o normales ni mucho 
menos del error de la estimación posee dicha distribución, es por esto que se trabaja el método 
propuesto por Chris Roth y Margaret Armstrong 16 del Centro de Geoestadistica de 
Fontainebleau (Francia) en el cual se utiliza un expresión matemática que transforma una 
distribución sesgada en una normal usando para ello técnicas Geoestadisticas No Lineales.  
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1.4.4  Anamorfisis Gaussiano 
La anamorfosis consiste en una técnica geoestadistica no lineal donde se realiza la transformación 
de los datos originales a otros que sigan una distribución normal con media 0 y varianza 1 16. El 
proceso de transformación se ve representado en la ¡Error! No se encuentra el origen de la 
referencia.. A cada valor original se le asigna el valor de la distribución normal que posee la 
misma frecuencia acumulada. Luego de finalizada la simulación se debe realizar el proceso inverso 
a los valores simulados, es decir, una transformación inversa de los valores gaussianos simulados. 
16 
 
 
Figura 1-1: Anamorfosis Gaussiana. Tomado de 16  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
30 
 
2 Generalidades de la zona en estudio. 
2.1 Ubicación del área de estudio  
Como se aprecia  en la Figura 2-1 la zona de interés para este proyecto  se localiza en el sector 
comprendido entre las carreras 65 y 83 y entre las calles 33 y 44, del barrio Laureles de la ciudad 
de Medellín, departamento de Antioquia,  correspondiente a las coordenadas Este 830.421 - 
833.490  y Norte 1.181.613 - 1.183.304, de acuerdo con el sistema coordenado Bogota - Colombia.  
 
Figura 2-1: Localización zona de estudio, tomado del Sistema de Información Geográfico para 
Medellín,  SIGAME. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
31 
Este sector es uno de los principales sitios de desarrollo urbanístico en la ciudad debido 
principalmente a su entorno comercial y su topografía suave. 
2.2 Formaciones superficiales 
Debido a la ubicación de la zona en estudio  los estratos de suelo se componen principalmente de 
suelos limosos y arcillosos asociados a depósitos no litificados.  La información existente de 
perforaciones de la zona y con la cual se trabajó no tiene una descripción geológica de las 
muestras, lo cual es a nuestro criterio es una de las principales falencias de las suposiciones 
realizadas para la zona, ya que en este caso no nos permite identificar diferentes estratos de origen 
geológico, sin embargo, como punto a favor se tiene que las clasificaciones que se tienen de los 
materiales existentes identifican principalmente suelos fino granulares que varían entre limos y 
arcillas (ML, MH, CL y CH)  con algunos lentes de materiales gruesos (SM).   
 
En general se tiene el predominio de este tipo de materiales en toda la zona los cuales se detectan 
desde la superficie hasta la máxima profundidad explorada y clasificada (17.45 m) 
 
Por otro lado, los depósitos aluviales del río han sido cubiertos por depósitos de flujo de lodo,  
como es el caso de la zona en estudio, donde se demarca de acuerdo con la información existente 
en la Microzonificación Sísmica del Valle de Aburrá 18  el cambio entre ambas formación 
(Depósitos aluviales y flujos de lodos).  
 
Para la hipótesis de trabajo de esta tesis se consideró para la zona la existencia de suelos fino 
granulares; sin embargo,  es necesario considerar que la diferencia en los ambientes de 
depositación de estos materiales  genere un mayor variabilidad en el análisis de los datos o incluso 
repercuta en poblaciones diferentes.   
 
Así mismo,  de acuerdo con la interpretación de la Microzonificación Sísmica 18, el cerro 
Nutibara se eleva por encima del nivel de los sedimentos que lo circundan, lo cual evidencia la 
variación importante que registra el basamento rocoso del valle en el área de influencia de la zona 
en estudio;  sin embargo, las perforaciones que sirven de insumo para la investigación se localizan 
en la parte central del barrio Laureles donde se espera que el basamento rocoso supere la máxima 
profundidad muestreada.  
 
Considerando lo anterior en la zona se interés se encuentran las siguientes formaciones 
superficiales (ver): 
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Figura 2-2. Formaciones superficiales presente en la zona en estudio, tomado da la 
Microzonificación sísmica del Valle de Aburrá 18.   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
2.2.1 Depósitos No Litificados.  
Como se observa en la figura 2, de acuerdo con la Microzonificación Sísmica de Medellín 17 en 
la zona se encuentra  lo que denomina, ―depósitos no litificados‖, los cuales incluyen los depósitos 
aluviales y los flujos de escombros y/o lodos. 
 Depósitos aluviales (Qal).   
Formados por la evolución del río Medellín y sus afluentes, se asocian a ellos morfologías suaves  
ubicadas de forma paralela al río Medellín 17. Estos depósitos son  más extensos hacia el flanco 
occidental del valle 17. 
 
La amplitud de los depósitos aluviales es importante ya que como lo menciona la MZSM 17, se 
presentan aluviones enterrados en los barrios La Floresta, Florida Nueva y Laureles, área dentro de 
la cual se localiza la zona de interés para este proyecto de grado.  
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Estos terrenos están constituidos por diversos materiales que incluyen arcillas, limos, arenas y 
gravas gruesas en paquetes de disposición y continuidad horizontal variable, aunque en general la 
gradación de dichos materiales es normal, pasando superficialmente de los más finos (limo 
arcillosos y limos arenosos) a los paquetes de granulometría gruesa17.  Dos perforaciones 
realizadas para MZSM 14 evidencian espesores de este depósito aluvial entre 7 y 30 metros.  
 Flujos de escombros y/o lodos.   
Se produce en las laderas adyacentes a la zona en estudio y se deben a la saturación en los 
materiales lo que los hace más vulnerables a fenómenos de precipitaciones o sísmicos los cuales, 
por sus características arcillosas y limosas, pueden descender arrastrando nuevos materiales o 
mezclándose caóticamente hasta encontrar unas condiciones de reposo 17.   De acuerdo con la 
granulometría y el predominio de una fracción fina generan lo que se  llama flujos de lodos.   
 Flujo de escombros y/o lodos maduros (NqFll).   
Por lo general se presentan en vertientes suaves ocupando una posición topográfica más baja que 
los descritos el anteriormente17.  En el sector suroccidental de la ciudad y en particular en la 
zona de interés para este proyecto aflora en forma extensa este tipo de depósitos de vertiente, 
donde constituye una morfología suave. Algunos de los barrios donde se detectan estos materiales 
son Florida Nueva, La Floresta, El Danubio, La América, Cristóbal, Campo Alegre, Laureles parte 
alta, Simón Bolívar, La Almería, Belén La Palma y Belén La Nubia, entre otros, así como el Club 
El Rodeo un poco más al sur17.  
Estos depósitos están constituidos por bloques rocosos heterométricos cuya composición depende 
de la vertiente de la cual se haya desprendido 17. Para la zona de interés de este proyecto de 
grado  los bloques corresponden a las distintas facies del stock de Altavista, aunque en la zona en 
estudio se tiene el dominio de flujo de lodos con escasos bloques de roca.   
2.3 Morfología de la zona en estudio.  
La zona considera para este proyecto de grado una morfología definida como vertientes suaves de 
depósitos,  caracterizándose  por presentar una ligera pendiente que desciende en dirección 
occidente – oriente 17.  En la Figura 2-3 se muestra la zona de interés y las alturas entre las 
cuales oscila (1468 y 1542 m.n.m.). Esta diferencia de cotas queda reflejada en los modelo 3D 
obtenidos para la zona en estudio.  
2.4 Base de datos existente. 
La base de datos trabajada proviene de diversos estudios de suelos realizados en la zona por parte 
de una empresa de Ingeniería Geotécnica, la cual fue igualmente usada por el Ing. Alarcón para su 
tesis en otro sitio de la ciudad.  
En general esta base de datos posee datos de ubicación de la perforación en dirección y datos de 
profundidad, en relación con el ensayo SPT. Las coordenadas debieron ser asignadas mediante la 
georeferenciación de los datos.   
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Figura 2-3. Pendientes y Modelo Digital del Terreno, tomado del Sistema de Información Geográfico para 
Medellín,  SIGAME.   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Las perforaciones existentes poseen profundidades entre 7 y 15 metros, con muestras tomadas con 
cuchara partida (Split Spoon), Shelby, con muestreo cada 1.50 metros en toda la longitud de la 
perforación.  
 
Así mismo, se posee información relacionada con las propiedades del suelo como son la humedad 
para la mayoría de las profundidades, resistencia a la compresión a profundidades especificas de 
2.30 y 3.30 metros, así como limites Atterberg, lavados sobre el tamiz 200 y clasificación a 
profundidades especificas, aunque estos datos no se tienen para todas las perforaciones por lo que 
no se utilizan para el análisis geoestadístico).  
2.5 Georeferenciación de los datos  
Los datos iniciales corresponden a perforaciones que fueron realizadas como parte de estudios de 
suelos efectuados para diferentes edificaciones en el sector de interés,  entre los años 1993 y 2005. 
Siendo así, en cada uno de los lotes donde se ubican las estructuras fueron realizadas entre 2 y 4 
perforaciones. En cada una de ellas se realizó el ensayo de penetración estándar SPT como parte de 
la obtención de muestras alteradas.  Así mismo, en una o máximo dos perforaciones efectuadas en  
cada uno de los lotes se obtuvieron muestras inalteradas a las cuales se les realizó entre otros el 
ensayo de compresión simple.   
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Para la realización de los análisis geoestadísticos  respectivos se tomó sólo una de las perforaciones 
realizadas en los lotes dependiendo del parámetro que se quería analizar.  
 
Con este enfoque la georeferenciación se realizó considerando como único punto que representa la 
perforación  el centro de la fachada de lote en el cual fue realizado el estudio de suelos.  Los datos 
fueron georeferenciados con base en el sistema Colombia – Bogotá y ubicados sobre una plancha 
cartográfica del Sistema de Información Geográfico para Medellín - SIGAME con la cual se 
ubican vías y edificaciones.  
2.6 Información geotécnica de la zona  
Existen diversas compañías de exploración de suelos en la ciudad de Medellín que han estado 
generando información por más de 30 años de manera individual, dentro de este trabajo se retoma 
la información de una de ellas cuidando la identidad de esta empresa. 
 
De acuerdo con lo anterior, para el caso especifico del barrio Laureles,  la  información con la que 
se trabajó obedece a la recolección efectuada por este consultor en particular y no corresponde a un 
muestreo realizado mediante técnicas estadísticas determinadas. 
 
Así mismo, se establece que la información suministrada incluye tanto la variabilidad espacial  
intrínseca de las propiedades del suelo como la variación temporal de las mismas. 
En este caso se trabajó con la variación espacial, la variación temporal de las propiedades queda 
por fuera de este estudio. 
 
2.6.1 Información del ensayo de penetración estándar SPT y 
Humedad.   
 
La información obtenida de los registros de perforación varía con la profundidad, en especial si se 
considera que en ensayo SPT se realiza a lo largo de la misma. Así mismo, la variable humedad 
presenta variaciones tanto en el sentido de la perforación como en relación a los vecinos. 
 
La observación  anterior  evidencia como no solo se tienen de estas propiedades una variabilidad 
espacial horizontal sino también vertical;  sin embargo, con el fin de generar la mayor información 
posible se determinó trabajar la variabilidad espacial en tres dimensiones.  
 
La información disponible posee entonces una coordenada Norte, una Sur, una cota que indica la 
profundidad del dato y el valor de la propiedad, en este caso Humedad, o valor del ensayo NSPT.   
 
Los datos para estas dos propiedades están espaciados verticalmente cada metro, hasta la 
profundidad máxima alcanzada en cada una de las perforaciones.  
 
En la Figura 2-4, se presenta la distribución espacial de las perforaciones con las cuales se 
trabajaran las viables de resistencia a la penetración NSPT y humedad.  
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Figura 2-4. Ubicación de datos ensayo de penetración SPT, sobre la base cartográfica del Sistema 
de Información Geográfico para Medellín,  SIGAME. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
2.6.2 Información del ensayo de Compresión Simple Qu.  
Por su parte, para la identificación del comportamiento del parámetro de  resistencia a la 
compresión simple se utilizó el resultado aportado en los ensayos de laboratorio realizados por el 
consultor a las muestras inalteradas obtenidas en las diferentes perforaciones realizadas en la zona.   
 
En la  
 se observa la ubicación de los datos para el ensayo de compresión simple los cuales corresponden 
a perforaciones donde se tomaron muestras y se realizó dicho ensayo.  
Cuando se comparan las ilustraciones 5 y 6,  es clara la reducción del número de muestras que 
representan esta variable en la zona, esto es debido a que el ensayo de compresión no se realiza en 
todas las perforaciones, ni en todos los sitios de trabajo.  
 
Así mismo,  esta variable tiene una concentración de datos en 2.30 y 3.30 metros de profundidad 
ya que corresponde a la zona típicamente muestreada por la empresa consultora que en este caso 
suministra los datos. Esta condición preferencial de muestreo no obedece a características 
particulares de la geología sino más bien  a facilidades de trabajo en el proceso de realización de la 
perforación lo que limita la información obtenida en el momento de realizar los análisis 
geoestadísticos.  
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Figura 2-5. Ubicación de datos del ensayo de Compresión Simple Qu  para una profundidad de 
2.30 metros, sobre la base cartográfica del Sistema de Información Geográfico para Medellín,  
SIGAME 
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3 Análisis exploratorio 
 
La finalidad del Análisis Exploratorio de Datos es examinar los datos previamente para conseguir 
un entendimiento básico de los mismos y de las relaciones existentes entre las variables analizadas 
19.  El análisis exploratorio se realizó mediante el software ISATIS V9, de propiedad de la 
Universidad Nacional. 
 
Análisis univariado: En este caso el análisis se orienta a describir el tipo de distribución de 
frecuencias y su grado de similitud en relación con una distribución normal que debe presentar los 
datos. Para esto se utilizó el análisis gráfico, medidas de la amplitud, de tendencia central, de 
variabilidad y de estructura.Las propiedades geotécnicas de resistencia a la penetración estándar 
NSPT, la resistencia a la compresión simple Qu y la humedad serán de ahora en adelante las 
variables analizadas.  
 
Tabla 3-1. Funciones estadísticas obtenidas.  
 
Tipo de análisis Medidas 
Gráfico  
Amplitud  
Tendencia Central  
Variabilidad  
Estructura  
Histograma y Función de Densidad  
Mínimo, Máximo y Rango  
Media y Mediana  
Desviación Estándar, Varianza y Coeficiente de Variación. Grado de 
Skewsnes (coeficiente de sesgo) y Kurtosis  
 
De los valores anteriores se aclara que el coeficiente de SESGO determina el grado de asimetría 
(alargamiento de la distribución hacia la izquierda o hacia la derecha) y El coeficiente de 
(Kurtosis) Curtosis analiza el grado de concentración que presentan los valores alrededor de la 
zona central de la distribución. 
3.1 Ensayo resistencia a la penetración NSPT. 
Para el caso de la variable de resistencia a la penetración estándar NSPT, se presenta en las Figura 
3-1  y 8 su ubicación en el espacio 2D  y en un corte o sección. Para el análisis de utilizaron todos 
los valores aportados en la base de datos, la cual incluye valores de hasta 200 golpes por pie. Si 
bien estos no corresponden a un valor real en la ingeniería, se incluyen considerando su 
información como una capa dura o estratos de alta resistencia en este caso asociados posiblemente 
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a rocas o depósitos aluviales.  Por otro lado, estos datos se presentan en la parte final del sondeo a 
poca profundidad en especial en la zona oriental.  
Figura 3-1. Localización datos en un plano xy  
 
 
En la ilustración 8, se presenta una sección donde se observa en colores (escala verdes y azules 
valores bajos de residencia a la penetración del suelo y amarillos y rojos valores altos).   
 
Figura 3-2. Localización datos en un plano xz  
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En la Tabla 3-2, se presentan los valores de amplitud, tendencia central, variabilidad y estructura 
para esta variable.  
Tabla 3-2: Caracterización estadística de los datos de ensayo NSPT.  
 
Variable 
Amplitud Tendencia Central Variabilidad Estructura 
Mínimo Máximo Media Mediana Varianza Desviación  
Estándar  
C.V  
  
Skewness Kurtosis 
SPT  2 220 39 28 1382.19 37.18 0.94 2.19 9.04 
En esta variable es necesario aclarar que si bien valor por encima de 60 golpes por pie, carecen de 
un sentido totalmente técnico, fueron usados en este caso, considerando en primer lugar  la 
carencia de suficiente información, la eliminación  de datos iría en contra de la confiabilidad de las 
estimaciones o simulaciones.   
Respecto a la tendencia central de los datos se tiene que para una distribución normal la relación 
mediana/media debe alcanzar el valor 1; para este caso se observa que para la variable ensayo 
NSPT esta relación toma un valor de 0.20, lo que muestra una diferencia de 80% frente a un valor 
ideal de normalidad lo que por sí solo no es suficiente para decidir si los datos presentan una 
distribución no normal.  
En relación con la variabilidad de los datos respecto a su tendencia central se observa la variable 
NSPT presenta una variabilidad  alta (coeficiente de variación de 94%), este hecho puede ser 
explicado por las características naturales de los atributos o por problemas de representatividad de 
los datos. 
Al nivel de la estructura se observa  un valor de Coeficiente de sesgo (skewness) de 2.19 el cual al 
ser mayor que 1 indica un desplazamiento de la distribución hacia la izquierda  respecto al valor 
medio de 39 golpes por pie. 
En la  ilustración 9 se presenta el histograma y la función de densidad para el atributo NSPT. 
Figura 3-3. Histograma variable NSPT.  
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El análisis de esta figura corrobora los resultados presentados en la tabla 6  pero evidencia también 
información complementaria como es por ejemplo la presencia de lo que aparenta ser segunda 
población entre los intervalos [180, 210]. Finalmente, el bajo grado de Kurtosis presentado en la 
tabla 6, de 9.06 es confirmado por la forma del histograma en las gráficas de la  
 
En esta gráfica se observa igualmente una clara tendencia lognormal de los datos.  
3.1.2  Diagramas de cuantiles (Q-Q plots). 
En los diagramas de cuantiles se comparan en un sistema de coordenadas cartesianas los cuantiles 
muestrales (eje X) versus los cuantiles esperados bajo la hipótesis normalidad (eje y); si la 
distribución de partida es normal dichos diagramas tenderán a ser rectas y pasaran por el origen 
18. Cuanto más se desvíen de una recta esta gráfica, menos normales serán los datos, para el caso 
en estudio, el gráfico cuantil para los datos originales de la variable NSPT se presenta en la Figura 
3-4. 
Figura 3-4: Gráfico Intercuantil datos ensayo NSPT originales.  
 
Por la concavidad de la gráfica se evidencia de nuevo la distribución asimétrica a la izquierda que 
poseen los datos, lo que indica la tendencia a la lognormalidad  que poseen los mismos y que antes 
fue descrita.  
3.1.3 Transformación de los datos  
Para el caso de una distribución lognormal como la que presentan los datos analizados se tiene que 
la transformación de los mismos  con un logaritmo natural  genera que éstos posean un 
comportamiento gaussiano.  
Como resultado de esta transformación se obtiene la siguiente distribución.  
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Figura 3-5: Histograma variable NSPT transformada.   
 
 
 
El gráfico del histograma muestra claramente una tendencia a la normalidad de los datos 
transformados. Igualmente la gráfica intercuantil ó QQ Plot para la variable transformada (Figura 
3-6) muestra el mejoramiento de la distribución de los datos. Esta condición permite considerar el 
kriging lognormal como un de los métodos de interpolación a considerar.  Por otro lado, la gráfica 
intercuantil obtenida con datos transformados evidencia algunos problemas en la normalidad con 
los datos altos y bajos (zona donde la concertación de datos abandona la línea de tendencia).  
 
Figura 3-6: Gráfica de QQplot de la variable NSPT transformada.   
 
 
Lo anterior se debe a que los datos no son estrictamente lognormales en su distribución 
transformada.  
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3.2 Ensayo resistencia a la compresión simple qu. 
Para la variable resistencia a la Compresión Simple Qu se realizó el mismo procedimiento de 
análisis que para la variable anterior. En la Figura 3-7 se presenta la ubicación de los datos 
analizados en dos dimensiones que en este caso corresponden a las coordenadas Norte y Este. En la 
Figura 3-8,   se observa esta misma variable en una sección este – oeste.   
Figura 3-7. Localización datos en un plano xy 
 
Figura 3-8. Localización datos en un plano xy  
 
 
Esta variable presentó los valores estadísticos que se muestran en la Tabla 3-3. 
Tabla 3-3: Caracterización estadística de los datos de ensayo Compresión Simple Qu (Kg/cm
2
).  
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Variable 
Amplitud Tendencia Central Variabilidad Estructura 
Mínimo Máximo Media Mediana Varianza Desviación  
Estándar  
C.V  
  
Skewness Kurtosis 
Qu 0.08 28.17 4.96 1.38 24.64 4.96 1.61 3.12 12.93 
En relación con la tendencia central de los datos la relación mediana/media toma en este caso un 
valor de 0.27 con lo que se determina una diferencia de 73% frente a un valor ideal de normalidad.  
En relación con  el coeficiente de variación se tiene que presenta un valor superior al 100% lo cual 
indica una alta variabilidad de los datos respecto a su tendencia central. 
A nivel de la estructura se presenta un valor de skewness o coeficiente de sesgo de 3.12 el que al 
ser mayor que 0  indica un desplazamiento de la gráfica de frecuencia hacia la izquierda con 
respecto al valor medio de la resistencia que sería de 4.76 Kg/cm
2
. 
En la  
Figura 3-9 se presenta el histograma para la variable resistencia a la compresión simple Qu.  
 
Figura 3-9. Histograma variable Resistencia a la compresión simple Qu.  
 
Esta figura comprueba los resultados presentados en la tabla 8 y evidencia la presencia de una cola 
(distribución de cola pesada) a partir de aproximadamente una resistencia de 8 Kg/cm
2
. 
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3.2.2 Diagramas de cuantiles (Q-Q plots). 
Para la variable resistencia a la compresión simple Qu el gráfico intercuantil para los datos 
originales se presenta en la Figura 3-10, en ésta es clara que los datos poseen una distribución no 
normal  indicando el sesgo hacia izquierda que presentan los datos.  Esta distribución evidencia la 
condición de tendencia  lognormal de los datos originales. 
Figura 3-10: Gráfico Intercuantil datos ensayo Resistencia a la compresión Simple Qu. 
 
3.2.3 Transformación de los Datos 
Al tener en cuenta las condiciones de aparente lognormalidad de los datos se considera que la 
transformación de éstos mediante el logaritmo natural permite un comportamiento gaussiano para 
la variable. Como resultado de esta transformación se obtiene la distribución que se presenta en 
laFigura 3-11. 
 
Figura 3-11: Histograma variable Resistencia a la Compresión Simple Qu transformada.   
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Por su parte, la gráfica intercuantil de los datos transformados evidencia una mejora en las 
condiciones de normalidad (Figura 3-12); sin embargo, se presentan algunos problemas en los 
datos especialmente en los altos lo que indica como aún los datos trasformados no presentan una 
estricta normalidad. 
 
Figura 3-12: Gráfica de Q-Qplot de la variable Resistencia a la compresión simple  transformada.   
 
 
 
Al igual que para la variable NSPT la variable Qu evidencia cómo las condiciones originales de los  
datos  permiten considerar el método de interpolación del kriging lognormal como alternativa de 
trabajo a analizar.  
3.3  Ensayo humedad natural 
Para el caso la variable de Humedad natural del suelo presenta en las figuras 11 y 12, la ubicación 
en un plano de coordenadas Norte y Este así como una sección en dirección Este – Oeste con la 
profundidad.  
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Figura 3-13. Localización datos de humedad natural en un plano xy  
 
 
 
 
Figura 3-14. Localización datos de humedad natural en un plano xz  
 
 
 
 
En la Tabla 3-4 se presentan los valores de amplitud, tendencia central, variabilidad y estructura 
para los para 817 datos analizados.  
Tabla 3-4: Caracterización estadística de los datos de ensayo de Humedad Natural (%).  
 
Variable Amplitud Tendencia Central Variabilidad Estructura 
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Mínimo Máximo Media Mediana Varianza Desviación  
Estándar  
C.V  
  
Skewness Kutosis 
Humedad 5.16 56.01 27.31 27.07 85.28 9.23 0.34 0.31 2.88 
La tendencia central de los datos muestra una distribución del histograma muy cercana a la normal 
lo cual se corrobora en la relación mediana/media que alcanza un valor de 0.99, muy cercano a la 
unidad el cual es el valor ideal para una distribución de este tipo.  
En relación con la variabilidad de los datos respecto a su tendencia central se observa que la 
variable Humedad presenta una variabilidad  media tal como lo evidencia el coeficiente de 
variación del 34% lo cual se explica debido a las características naturales de esta variable.  En este 
caso es necesario considerar que la variable analizada fue tomada en un intervalo de tiempo que 
incluye diferentes épocas de lluvias y secas y que esta variable depende directamente del período 
en el cual es tomada,  en especial si se tiene en cuenta el posible ascenso y descenso del nivel 
freático en la zona y sus efectos en el contenido de humedad natural del suelo.   
Al nivel de la estructura de los datos para esta variable se presenta un valor de coeficiente de sesgo 
(skewness) de 0.31 lo que indica un  ligero desplazamiento del histograma hacia la derecha de las 
frecuencias respecto al valor medio de la variable, la cual es en este caso del 27.31%.  
En la Figura 3-15 se presenta el histograma y la función de densidad para la variable humedad.  
Figura 3-15. Histograma variable Humedad.  
 
El análisis de esta figura corrobora los resultados presentados en la Tabla 3-4. 
3.3.2 Diagramas de cuantiles (Q-Q plots). 
Para la variable Humedad el gráfico intercuantil para los datos originales se presenta en la figura 
3.16. 
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Figura 3-16: Gráfico Intercuantil datos ensayo de Humedad.  
 
 
 
Esta gráfica evidencia que para los datos sin transformar de la variable humedad natural se 
presenta una distribución simétrica o muy cercana a la normalidad; sin embargo, hacia los 
extremos se presentan algunos problemas,  no obstante se decide trabajar con los datos sin 
transformar para esta variable considerando que una transformación logarítmica no traería mayores 
beneficios.   
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4 Análisis estructural 
El estudio de la continuidad espacial de una variable es uno de los pilares básicos de la 
Geoestadística  por lo que una cuantificación de la mayor o menor semejanza entre pares de 
valores como una función de su vector de separación h, es una parte esencial del estudio de un 
conjunto de datos espacialmente distribuidos.  
 
La continuidad espacial de una variable o mejor dicho la variabilidad espacial se caracteriza por 
medio de la llamada función de variograma  y(h) que se define como una función intrínseca que 
cuantifica la mitad de la esperanza matemática de los incrementos cuadráticos de primer orden de 
la variable regionalizada Z(x) 19: 
19         (4.1) 
Esta función es estimada por medio del variograma  experimental:  
19          (4.2) 
 
El análisis variográfico implica distintas etapas: el cálculo e interpretación del variograma  
experimental, el ajuste a un modelo teórico y la validación del modelo, los cuales se desarrollan 
para cada una de las variables analizadas. 
4.1 Estimación del variograma  experimental 
 
El resultado del análisis variográfico de las variables en este caso de resistencia a la penetración 
estándar NSPT, Resistencia a la compresión simple Qu y Humedad natural  se puede sintetizar en 
los variogramas y modelos que se presentan a continuación.  Para la construcción de estos 
variograma se consideraron los siguientes parámetros 20.  
 
 La dirección vertical es típicamente  la que posee mejor información. 
 Manejo de tendencias verticales y variaciones areales. 
 En general, la dirección horizontal es más difícil de estimar. 
 Comúnmente se usan un paso (lag) cercano al espaciamiento de los sondeos. 
 
Para la estimación del variograma experimental de cada una de la variables transformadas a 
logaritmo natural y sin trasformar se estimó inicialmente el  variograma  medio, global  u 
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"omnidireccional" que es el que se presenta en las figuras 4-1 y 4-5  y como su nombre lo indica no 
depende de la dirección solamente  sino de la magnitud de h, el cual proporciona una idea inicial 
de la variabilidad espacial de los datos, siendo este variograma el más idóneo para representar u 
 obtener una estructura clara y definida para cada una de las variables, sobre todo en el estudio que 
nos atañe en el que se posee poca información.  
 
Figura 4-1: Variograma experimental variable transformada a logaritmo del ensayo NSPT 
 
 
 
Figura 4-2: Variograma experimental variable sin transformar del ensayo NSPT. 
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Figura 4-3: Variograma experimental variable transformada del ensayo Resistencia a la 
compresión Simple Qu.  
 
 
 
 
Figura 4-4: Variograma experimental variable sin transformar del ensayo Resistencia a la 
compresión Simple Qu 
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Figura 4-5: Variograma experimental variable del ensayo a la humedad. 
 
 
 
En la Tabla 4-1 se presentan en resumen los parámetros de construcción de los variogramas.  
 
Tabla 4-1. Parámetros de construcción del variograma  
 
Propiedad Resistencia a la 
 penetración SPT 
Transformada  
Resistencia a 
la 
penetración 
SPT sin 
transformar 
 
Resistencia a la 
Compresión 
Simple 
transformada 
Resistencia a 
la 
Compresión 
Simple 
Sin 
transformar 
Humedad 
Sin transformar 
Tolerancia en 
ángulo (º) 
90 (Omni-
direccional) 
90 (Omni-
direccional) 
90 (Omni-
direccional) 
90 (Omni-
direccional) 
90 (Omni-
direccional) 
Tamaño de 
Paso (m) 
90 95 90 120 70 
Número de 
Pasos 
8 10 8 10 10 
Tolerancia en 
Distancia (%) 
15 20 40 50 40 
 
En general los variagramas de datos sin transformar y transformados presentan un alto efecto 
pepita (El semivariograma por definición es nulo en el origen, pero en la práctica las funciones 
obtenidas pueden presentar discontinuidad en el origen, a esta discontinuidad se le llama Efecto de 
Pepita), el cual es asociado  a diferentes condiciones como son errores en la realización de los 
diferentes ensayos (errores en la toma de información en campo, errores en la manipulación de 
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muestra, errores en los ensayos de laboratorio o posiblemente se requiera hacer una malla de 
muestreo mejor elaborada), microestructuras o de muestreo de los cuales se hará mención más 
adelante.  
 
Otro de los factores que afectan el efecto pepita tiene que ver con que el variograma depende en 
gran parte de la distancia física entre las muestras las cuales, en este caso, por tratarse de  estudios 
de suelos realizados en por lo menos 5 años consecutivos no corresponden a un muestreo 
programado, por lo tanto este espaciamiento es irregular variando entre 50 metros y 250 metros en 
el sentido horizontal y aproximadamente 1 metro en el sentido vertical.  El reducir el 
espaciamiento de las muestras en sentido horizontal reduciría el efecto pepita;  sin embargo, 
resultaría bastante costoso por otro lado. 
 
En este caso es importante resaltar la necesidad de que desde el punto de vista de instituciones 
públicas, privadas y universidades se plantee la construcción de una base de datos a nivel de ciudad 
que cuente además con la información que pueden aportar los numerosos estudios de suelos o 
geotécnicos realizados en Medellín por diferentes instituciones con lo cual se contaría con una 
buena cantidad de datos.  
 
Por otro lado, se deben analizar los posibles efectos que introduciría el trabajar con información de 
diferentes empresas considerando los posibles errores que implica el trabajo en relación con los 
procedimientos en la realización de los ensayos en particular en el ensayo de resistencia a la 
penetración NSPT que generan errores que pueden verse reflejados incrementando el efecto pepita.      
4.2 Análisis de anisotropías  
Como parte importante del análisis estructural se tiene la verificación de la presencia de 
anisotropías.  Con el fin de verificar dichas posibles anisotropías se escogió una variable, en este 
caso la humedad natural, con el objeto de obtener el mapa variográfico el cual se presenta en la  
Figura 4-6. Del análisis de esta gráfica se observa que para esta variable se tiene lo que 
aparentemente sería una anisotropía geométrica en dirección N135º. 
 
Figura 4-6: Mapa de variograma  para la variable humedad. 
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Al obtener los variogramas direccionales se observa que para esta dirección se obtiene un 
variograma con un efecto pepita mucho menor que las obras direcciones trabajadas,  es decir 
menor interferencia de los errores en esta variable.  
 
Teniendo en cuenta lo anterior se trabajó un variograma teórico para la variable considerando el 
obtenido para la dirección N135º, como el variograma único y realizando sobre éste todo el análisis 
variográfico e incluyendo la validación cruzada, teniendo en cuenta los siguientes parámetros: 
 Tomar un único (el más bajo) efecto pepita, condición que cumple el variograma obtenido 
para la dirección N135º. 
 Asegurar que el mismo parámetro de meseta se use para todas las estructuras anidadas en 
todas las direcciones. 
 
En este caso el variograma  teórico que se trabaja es el esférico teniendo como resultado el 
variograma  que se presentan en la Figura 4-7.  
 
Figura 4-7: Variograma  Teórico para la variable humedad en la dirección N135ª.  
 
 
 
Continuando con el análisis estructural se realiza la validación cruzada con el variograma  teórico 
ante lo cual se obtienen los datos que se presentan en la  
Tabla 4-2 y la Figura 4-8:  
 
Tabla 4-2. Datos Error Promedio Estandarizado y Varianza Estándar del Error validación cruzada 
con el variograma  dirección de N135 en la variable humedad.  
 
ENSAYO VARIOGRAMA  N. DATOS 
ORIGINALES 
N. DATOS 
VALIDACIÓN 
Error Promedio 
Estandarizado 
Varianza 
Estándar del 
Error 
HUMEDAD ESFÉRICO 817 505 0.01211 1.61 
 
 
 
 
  
56 
Figura 4-8: Datos finales de la validación cruzada.  
 
 
 
 
 
El proceso de la validación cruzada se usa con el fin de validar un variograma  teórico ajustado a 
uno experimental y  consiste en la comparación de los valores predichos por los mapas de 
interpolación con los valores que no han intervenido en la calibración del modelo. Los indicadores 
estadísticos que se utilizan para escoger el mejor método son:  
1) El error medio estandarizado debe estar lo más cerca de cero.  
2) La varianza estandarizada del error debe estar próxima a uno.  
 
Además se tendrán en cuenta el número de datos rechazados por el modelo, el cual no debe superar 
el 5%.   
 
Considerando lo anterior se puede decir que el modelo teórico es bastante bueno en lo relacionado 
con los indicadores del error medio estandarizado y varianza estandarizada del error, sin embargo, 
presenta un porcentaje de rechazo de datos del 38% lo cual resulta inaceptable para el modelo.   
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Este fenómeno de rechazo de tantas muestras es algo que no se presenta en los variogramas 
omnidireccionales ya que este  puede ser interpretado como un tipo de promedio de todos los 
variogramas direccionales aunque esto no es estrictamente cierto.   
 
El hecho de que un modelo con un bajo efecto pepita genere un fenómeno de rechazo tan alto de 
datos se debe que en la realidad el fenómeno que se observa con el variograma en la dirección 
N135º no corresponde a un fenómeno de anisotropía propiamente dicho, en este caso la 
localización de los datos causa un opacamiento de aquellas direcciones en las que se tienen pocos 
datos y una sobre representación de aquellas direcciones donde se presenta el mayor número de 
datos evidenciada en un variograma con un menor efecto pepita.  
 
Por teoría, la construcción del variograma es el valor promedio de la diferencia al cuadrado de los 
valores de la propiedad en dos puntos separados por una distancia h, este promedio se realiza en 
todas las direcciones  definidas por el ángulo , en este aspecto al variograma depende del valor y 
dirección del vector h.   
 
De acuerdo con lo anterior este efecto de anisotropía aparente de debe a que los datos con los que 
se trabaja en esta tesis están irregularmente especiados, en este caso con una concentración 
particular de los mismos en un sector especifico del barrio Laureles lo que significa que al 
momento de representar el variograma en algunas direcciones específicas se pueden presentar uno 
o ambos de los casos que se explican a continuación:  
• Puede ocurrir que no existan valores de la variable a la distancia  h (Figura 4-9). 
• Puede ocurrir que no existan valores de la variable en la dirección   (Figura 4-9). 
 
Es decir que es más factible que en las direcciones donde se tiene mayor concentración de datos se 
pueda obtener mejor información o mejores variogramas que en aquellas donde se tiene menos 
concentración de datos.  
 
Figura 4-9: Esquema de ubicación de los datos en el momento del análisis variográfico.  
 
 
 
Teniendo en cuenta lo anterior se establece que en la zona no se presenta una anisotropía real sino 
un muestreo preferencial.  
 
Así mismo,  se computó el variograma  vertical el cual se estimó en la dirección ortogonal a la 
superficie del terreno,  esto es en la dirección en la que se realizaron las perforaciones, el cual 
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demuestra ser singularmente importante debido a que es calculado en la dirección en la cual se 
posee mayor cantidad de datos. Esto hace que habitualmente se emplee el variograma  deducido en 
la dirección de la perforaciones para evaluar la forma o comportamiento del variograma  en el 
origen y determinar el efecto pepita (nugget).  
 
Como resultado se presentan los variogramas verticales para las variables NSPT, Qu y Humedad 
Natural en las Figura 4-10 a 4-12.  
 
Figura 4-10: Variograma  en la dirección vertical de la variable resistencia Nspt. 
 
 
 
Figura 4-11: Variograma  en la dirección vertical de la variable compresión simple Qu. 
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Figura 4-12: Variograma  en la dirección vertical de la variable humedad. 
 
 
 
 
En general los variogramas verticales alcanzan su meseta antes de la varianza estadística, así 
mismo,  presentan efectos pepita menores a los obtenidos para los variogramas omnidireccionales. 
En este aspecto se tienen investigaciones como la desarrollada por Folle, D (2009) 21, en la cual 
se considera el incremento de la resistencia en el ensayo de penetración NSPT como una tendencia, 
la cual se elimina del análisis geoestadístico; sin embargo, para la presente investigación no se 
considera esta condición y se trabaja con variogramas omnidireccionales, ya que se tiene en cuanta 
la ventaja de éste en relación a la detección fácil de  datos erróneos, así como el hecho de que este 
contiene más pares apareados que ningún otro variograma  direccional.  
 
Por otro lado, es importante que este aspecto sea considerado en futuras investigaciones con el fin 
de detectar cambios importantes en los resultados obtenidos.     
4.3 Modelación de la función de correlación espacial 
La modelación del variograma  consiste en buscar una función analítica que represente 
adecuadamente los valores estimados del variograma.  La modelación del variograma  continúa 
con un proceso de prueba y error de manera visual modificando los parámetros del modelo hasta 
obtener un compromiso razonable. Este procedimiento es conocido  como el ajuste a sentimiento el 
cual consiste en seleccionar los parámetros del variograma  teniendo en cuenta una serie de 
consideraciones de tipo cualitativo tales como:  
 
 El modelo ajustado refleje los principales aspectos del variograma  experimental. No se 
debe intentar ajustar los mínimos detalles ya que en general estos no son una característica 
del verdadero variograma  sino más bien fluctuaciones naturales.  
 El valor del efecto pepita puede ser obtenido extrapolando los primeros puntos del 
variograma  experimental hasta corte el eje de las ordenadas.  
 Pueden considerarse modelos compuestos. 
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Considerando lo anterior se procedió a trabajar con el variograma  omnidireccional ya que es de 
esperarse que este presente una estructura mas clara e interpretable.  Para cada una de las variables 
analizadas se consideraron al menos el ajuste de dos modelos de variograma.  
4.3.2 Variograma Teóricos de  la variable NSPT transformada y sin 
transformar.   
Para la variable NSPT transformada se consideran dos modelos de variograma como es el esférico, 
el exponencial y una combinación de todos los anteriores,  además de un efecto pepita los cuales se 
presentan de la Figura 4-13 a la Figura 4-15.  
 
Figura 4-13: Variograma  teórico Esférico ajustado al variograma  experimental de la variable 
Nspt transformada 
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Figura 4-14: Variograma  Esférico más Exponencial  ajustado al variograma experimental de la 
variable Nspt transformada.  
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Figura 4-15: Variograma  exponencial  ajustado al variograma experimental de la variable Nspt 
transformada.  
  
 
 
 
 
Estos variogramas son en general estacionarios ya que presentan al final un tramo horizontal el 
cual se alcanza después de distancias entre 100 y 150 metros.  
 
Para la variable sin transformar se tiene que los variogramas teóricos son compuestos conformados 
por  un variograma con un efecto pepita sumado a uno exponencial tal como se observa en la 
Figura 4-16. 
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Figura 4-16: Variograma  exponencial  ajustado al variograma teórico de la variable resistencia a 
la penetración estándar Nspt sin transformar. 
 
 
 
 
En general esta variable se puede decir que es estacionaria ya que se puede hablar de su 
comportamiento horizontal en el variograma a partir de una distancia de 500 metros.  
 
Para el caso de la variable resistencia a la penetración estándar NSPT el efecto pepita que se 
presenta se puede decir que se debe a errores que van desde la realización del ensayo debido a 
diferencias en la eficiencia de los equipos de perforación, en el procedimiento de la misma o 
incluso en el perforador los cuales fácilmente pueden tener vicios de trabajo los cuales imprimen 
error en las menciones.   
 
Con la utilización de datos pertenecientes a una sola empresa de consultaría se buscó reducir la 
cantidad de incertidumbres lo cual sería imposible en el momento de manejar datos provenientes 
de varias empresas, sin embargo, este efecto sigue siendo de importancia para la variable.  
 
Otro de los factores que influyen en el efecto pepita es la existencia de lo que se puede llamar 
micro estructuras geológicas, materiales con origen geológico diferente o ambientes de formación 
diferente. En el caso de la zona en estudio se puede tener materiales con origen aluvial y otro tipo 
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como son los flujos, especialmente en el sector aledaño a la carrera 65 donde se tiene el límite 
entre estas dos formaciones superficiales.  
4.3.3 Variogramas Teóricos de  la variable Compresión Simple Qu 
transformada y sin transformar.   
Para la variable resistencia a la compresión transformada se consideran tres modelos teóricos,  una 
estructura esférica, exponencial y Gaussiana anidadas, además de un efecto pepita (ver  Figura 
4-17 a la Figura 4-19). 
 
Figura 4-17: Variograma  esférico  ajustado al variograma experimental de la variable 
Compresión Simple Qu transformada. 
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Figura 4-18: Variograma  exponencial ajustado al variograma experimental de la variable 
Compresión Simple Qu transformada.  
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Figura 4-19: Variograma  Gauss ajustado al variograma experimental de la variable Compresión 
Simple Qu transformada.  
 
 
 
 
Para la variable transformada se tiene que los variogramas teóricos en este caso incluyen  modelos 
esférico, exponencial y gaussiano, conjuntamente con un efecto pepita. En general se trata de 
variogramas estacionarios donde se alcanza una meseta a partir de distancias entre 150 y 300 
metros. 
 
Para la variable sin transformar se tienen igualmente variogramas estacionarios como es el caso del 
esférico y el exponencial, que en este caso alcanza su meseta alrededor de 250 y 600 metros 
aproximadamente (Figura 4-20 e Figura 4-21).  
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Figura 4-20: Variograma  Esférico ajustado al variograma experimental de la variable Compresión 
Simple Qu sin transformar.  
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Figura 4-21: Variograma  Exponencial ajustado al variograma teórico de la variable Compresión 
Simple Qu sin transformar.  
 
 
 
 
 
En este caso el efecto pepita para la variable Qu sin transformar puede estar asociado a alteraciones 
de las muestras por efecto del muestreo, lo cual se relaciona con el tipo de muestreador y 
procedimiento de toma y en particular con las dimensiones del muestreador en relación con el 
espesor de su pared.  
 
Así mismo, condiciones de la pared del muestreador generan alteraciones en la calidad de la 
muestra siendo requisito para una muestra de buena calidad  que  sea perfectamente lisa, libre de 
irregularidades, óxido u otros factores que puedan alterar la muestra y que el procedimiento de 
hinca, transporte y extracción de la muestra, tanto del terreno como del muestreador, sean tales que 
la muestra no se vea sometida a esfuerzos y deformaciones que la puedan alterar (22).  
 
Para el caso de Bogotá los muestreadores y métodos de muestreo que se utilizan permiten obtener 
ejemplares que en el mejor de los casos sólo corresponden a muestras de regular calidad de 
acuerdo con estándares internacionales (Lowe, 1975, citado por (22), situación que puede ser 
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asimilada para la ciudad de Medellín  lo que determina una mayor incertidumbre en los datos de 
los ensayos de laboratorio. 
 
Por otro lado, la extracción de las muestras en el laboratorio para su ensayo se ven sometidas a 
cambios de esfuerzos de gran magnitud que producen deformaciones bajo condición no drenada. 
El hacer los ensayos sobre muestras que han sufrido deformaciones hacen que los datos obtenidos 
sea muy poco representativos de las condiciones reales del suelo, esto se ha observado en estudios 
de laboratorio en los que se han ensayado varias muestras idénticas a diferentes tiempos luego de 
obtenidas del terreno (Toro, 2004). (22) 
4.3.4 Variogramas Teóricos de  la variable Humedad 
Para la variable humedad igualmente se consideran los modelos esférico, exponencial y gaussiano 
los cuales se presentan en las Figura 4-22 a 4-24. 
 
Figura 4-22: Variograma  Esférico ajustado al variograma teórico de la variable humedad sin 
transformar. 
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Figura 4-23: Variograma  Exponencial ajustado al variograma teórico de la variable humedad sin 
transformar. 
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Figura 4-24: Variograma  Gauss ajustado al variograma teórico de la variable humedad sin 
transformar. 
 
 
 
Por su parte, en el ensayo de humedad se tiene que el efecto pepita se debe a errores propios del 
procedimiento experimental con que se desarrolla. Por otro lado, en el ensayo de humedad se habla 
de precisión la cual no es más que el coeficiente de variación de los datos obtenidos.  En la práctica 
para un operador individual, es decir en un laboratorio con un laboratorista, se ha estimado un 
coeficiente de variación del orden del 2.7%, siendo así se considera satisfactorio un dato de 
humedad  cuando entre varias medidas no se presenten diferencias de más del 7.8%.23 
 
Igualmente se habla de la precisión interlaboratorios, definiendo que se ha detectado coeficientes 
de variación entre laboratorios del 5% aceptando diferencias de los resultados de humedad entre 
diferentes laboratorios de hasta el 14%.23. 
 
En general para los variogramas de las variables resistencia a la penetración estándar NSPT y 
resistencia a la compresión simple Qu, transformadas o sin transformar, se tienden a estabilizar en 
valores por debajo y ligeramente parecidas a la varianza estadística o varianza a priori (esta última 
representada por la línea punteada). En cuanto a la variable humedad, se tiene que su variograma 
se estabiliza por encima de la varianza estadística. 
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Respecto al alcance de los variogramas se observa que en el caso de la variable NSPT 
transformada se tiene una zona de influencia de los datos entre 100 y 200 metros, por su parte esta 
misma variable sin transformar se tiene una zona de influencia de 400 metros.  
 
Para la variable resistencia a la compresión simple Qu su alcance esta, para la variable 
transformada, entre 150 y 250 metros y para la variable sin transformar este alcance está entre 250 
y 500 metros. Por último, la variable humedad en la zona de influencia se encuentra alrededor de 
los 200 metros.  
4.4 Validación cruzada. 
La estimación de uno de los parámetros del suelo es un paso relevante en el modelamiento 
geológico geotécnico del mismo, en este trabajo se analizan tanto los parámetros de humedad, 
resistencia a la compresión simple Qu y resistencia a la penetración estándar NSPT. 
 
El ajuste de los variogramas experimentales siempre trae incertidumbres sobre la hipótesis de 
estacionariedad  y los modelos seleccionados entre otras, las cuales contribuyen al error en la 
estimación.   Es así como una forma para diagnosticar algunos problemas en el ajuste obtenido es 
la validación cruzada cuya idea básica es borrar un dato para predecir las observaciones borradas. 
Si el modelo teórico escogido es bueno o describe adecuadamente la dependencia espacial el valor 
predicho será cercano al verdadero.  
  
En este caso el mejor modelo teórico se consigue teniendo como criterios objetivos de evaluación 
los siguientes estadísticos: 
 La raíz cuadrática media del error (RMC) 
 El promedio del error estándar (PES),  
 La media estandarizada del error (ME), 
 La raíz media cuadrática estandarizada del error (RMCS) 
 Numero de datos rechazados no debe superar el 5%.  
 
Para este trabajo se consideró el  Error Promedio Estandarizado el cual de debe ser de 0 (cero), la 
Varianza Estándar del Error, la cual debe ser de 1 (uno) y el numero de datos rechazados.  En la  
Figura 4-25 se presenta como ejemplo el resultado del proceso de validación cruzada para los datos 
sin transformar de la variable NSPT con el variograma  esférico. 
 
Como resultados de la validación cruzada, el software programa ISATIS V9 arroja los 
acompañados de una imagen que se muestra en la  
Figura 4-25. 
 
Dentro de los datos arrojados por el programa se tiene:  
 
Cross validation statistics based on 727 test data 
                 Mean         Variance 
Error          0.04156       0.58987 
Std. Error    0.03434       0.40306 
Cross validation statistics based on 724 robust data 
                 Mean         Variance 
Error          0.03715       0.54783 
Std. Error    0.03070       0.37433 
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Figura 4-25: Resultado de la validación cruzada de la variable NSPT datos sin transformar en el 
caso del Variograma  teórico esférico  
 
 
 
En el anexo 1  se presentan los resultados obtenidos en este proceso para cada una de las variables 
analizadas y los variogramas teóricos considerados. Como resumen de los resultados obtenidos de 
la validación cruzada para los datos transformados, se presenta la Tabla 4-3. 
 
Tabla 4-3: Resultados del análisis de validación cruzada para las variables de SPT y Compresión 
Simple Qu transformada.  
 
ENSAYO VARIOGRAMA  N. DATOS 
VALIDACIÓN 
Error Promedio 
Estandarizado 
Debe = 0 
Varianza 
Estándar del error 
Debe = 1 
SPT ESFÉRICO 724 0.03070 0.37433 
 ESF + EXP 724 0.03303 0.38792 
 EXPONENCIAL 725 0.03591 0.37863 
COM. SIMPLE ESFÉRICO 137 0.02904 0.92197 
 EXPONENCIAL 138 0.00789 1.10475 
 GAUSS 136 0.01885 0.88839 
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Como resultado de este análisis se obtiene que el modelo teórico que mejor representa el fenómeno 
de resistencia a la penetración estándar NSPT (datos  transformados)  es el modelo esférico; por su 
parte, la variable resistencia a la compresión simple (Qu) (datos  transformados) se modela con el 
variograma exponencial.   
 
Para la variable humedad no se trabajan transformaciones debido al comportamiento 
aparentemente normal de los datos.   
 
En cuanto a los datos sin transformar para las variables de resistencia a la compresión simple (Qu) 
y humedad se tiene que el proceso de validación cruzada encuentra que los variogramas teóricos 
que representan el fenómeno en este  caso son el  exponencial y el esférico respectivamente.  
 
La variable NSPT se trabaja con el variograma teórico esférico. En la Tabla 4-4 se resume el 
resultado del proceso de validación cruzada para las variables sin transformar.  
 
Tabla 4-4: Resultados del análisis de validación cruzada para la variable de Compresión Simple 
Qu  y Humedad sin transformar.  
 
ENSAYO VARIOGRAMA  N. DATOS 
VALIDACIÓN 
Error Promedio 
Estandarizado 
Debe = 0 
Varianza 
Estándar del error 
Debe = 1 
COM. SIMPLE ESFÉRICO 132 0. 15518 0.49603 
 EXPONENCIAL 132 0.15801 0.51403 
     
HUMEDAD ESFERICO 815 0.01570 0,63601 
 ESFERICO + EXP 815 0.02040 0.61313 
 GAUSS 815 0.01850 0.60205 
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5 Estimación método de kriging 
En este capitulo se muestra la aplicación del método deL KRIGING para las variables que en este 
caso se consideran de resistencia a la penetración NSPT, la resistencia a la compresión simple Qu y 
la humedad natural del suelo.  
 
5.1 Kriging ordinario estándar 
 
Una vez realizado el análisis estructural de los datos se procede a conseguir una superficie de 
estimación, uno de los métodos clásicos de estimación lineales es el Kriging Ordinario Estándar, el 
cual considera la distancia entre los puntos, el peso de los puntos y la estructura espacial del 
fenómeno que representan.  
 
En el común de los casos las incertidumbres que presenta este método son expresadas como la 
desviación estándar del kriging la cual depende de la configuración geométrica de los datos y el 
modelo de variograma. Para el caso de los bloques, que es con lo que se trabaja en este caso,  se 
tiene un ejemplo bastante aclarador en la Figura 5-1 donde se tienen dos bloques con la misma 
configuración de las muestras, en los cuales puede usarse el mismo variograma para ambos casos, 
sin embargo, poseen una estimación diferente y la misma confianza.  
 
Figura 5-1: Varianza del Kriging.  
 
 
 
A las variables de trabajo sin transformar se les realiza una estimación utilizando el método del 
Kriging ordinario estándar,  el resultado de esta estimación es un mapa 3D para cada uno de las 
variables los cuales se presentan en las figuras 5-2 y 5-3. 
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Figura 5-2: Resultado final del Kirging Ordinario para la variable resistencia a la penetración 
estándar NSPT. -·3D 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 5-3: Vista 2D para este mismo volumen en el Kriging Ordinario Estándar de la variable 
resistencia a la penetración estándar NSPT.  
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Los resultados presentados para el ensayo de resistencia a la penetración estándar NSPT 
evidencian una estratigrafía compleja en la zona marcando sectores con resistencias a la 
penetración bajas a muy bajas las cuales se presentan de forma superficial, seguida por capas  en 
las cuales se observa un incremento en la resistencia con la profundidad. Se tiene igualmente zonas 
con valores altos en la resistencia del suelo NSPT en la superficie la cual se reduce con la 
profundidad.   
 
Lo anterior evidencia una estimación  en la cual no existe una tendencia general del incremento de 
la resistencia con la profundidad; cabe resaltar que estudios geoestadísticos realizados  en el Brasil 
(Análisis de Aplicaciones Geoestadísticas en un contexto geológico geotécnico urbano – Daiane 
Folle - 2009) se ha considerado dicho incremento de la resistencia como una tendencia que afecta 
la correlación, no obstante se considera importante tener en cuenta dicha tendencia en futuras 
investigaciones.  
 
En la zona oriental (extremo oriental del bloque 3D) se obtuvo la estimación de una franja de 
valores medios que contrasta con otra de valores altos a la misma profundidad. Este contraste está 
posiblemente asociado con el aluvión existente en este sector y el contacto con los depósitos de 
flujo.  
 
Del análisis del bloque 3D estimado se  observa lo que representa un problema en el modelo de 
superficie  como es la generación de un incremento de la resistencia del suelo en forma horizontal 
no paralela a la superficie del terreno donde se realiza el estudio lo cual puede resultar difícil de 
explicar con el modelo geológico de la zona donde se espera una disposición de capas subparalelas 
a la superficie propia de depositación en este caso de ladera de muy baja pendiente no horizontal, 
por lo que las propiedades del suelo deben igualmente considerar la disposición de los estratos 
existentes en la zona.  
 
Para la viable resistencia a la compresión simple Qu, la superficie de estimación obtenida mediante 
el sistema de kriging ordinario estándar se presenta en las figuras 5-4 y 5-4. 
 
Figura 5-4: Resultado final del Kriging Ordinario para la variable Resistencia a la compresión 
simple Qu. -·3D 
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Figura 5-5: Vista 2D para este mismo volumen en el Kriging Ordinario de la variable Qu. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Para este caso la estimación se ve afectada por la limitación de datos, lo que  genera un mapa en 
3D con mucho más espacios vacíos y menos información que la generada con el ensayo de 
penetración estándar  NSPT concentrando la zona con mayor información en la parte central del 
área de estudio.   Cabe recordar que los datos suministrados en este caso corresponden a 
perforaciones con solo dos valores del ensayo a profundidades de 2.30 y 3.30 metros lo que limita 
mucho más la profundidad de la estimación. 
 
En este caso los datos estimados difieren de una estratigrafía clara como la observada en el ensayo 
NSPT.   
 
Para la variable humedad se presentan los resultados de la estimación en las figuras 5-6 y 5-7. 
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Figura 5-6: Resultado final del Kriging Ordinario para la variable Humedad -3D 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 5-7: Vista 2D para este mismo volumen en el Kriging Ordinario de la variable Qu. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Respecto a la variable Humedad se tiene que, en general, la estimación presenta una tendencia a 
disminuir el valor de esta variable con la profundidad; sin embargo, se deben recordar las 
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variaciones que son imputables a la medida de  este parámetro lo que puede alterar la modelación 
de su variabilidad espacial.  Así mismo, el efecto de periodicidad en este caso de los datos genera 
problemas ya que, por así anotarlo, se están considerando varios escenarios (periodos húmedos y 
secos).  
 
En general, esta variable a pesar a tener una gran cantidad de datos no presenta una buena 
estimación.   
 
En la Tabla 5-1, se presentan las estadísticas de resumen del KO realizado para cada una de las 
variables.  
 
Tabla 5-1: Estadísticas resumen del KO. 
 
Variable No. Muestras Mínimo Máximo Media Std Dev Varianza 
NSPT 35299 2.0  200.0       44.7717    48.7014      2371.8 
 Coef. Varia. Skewness Kurtosis Geométrica   
     1.0878 1.8835 6.0625 25.3996   
 
   Variable No. 
Muestras 
Mínimo Máximo Media Std Dev Varianza 
Qu 16621 0.0790 28.1700 3.2344 5.0817 25.8237 
 Coef. Varia. Skewness Kurtosis Geométrica   
 1.5711 3.2857 13.8192 1.6664   
     
Variable No. Muestras Mínimo Máximo Media Std Dev Varianza 
Humedad 12646 8.7544 53.2279 26.2194 8.6050 74.0458 
 Coef. Varia. Skewness Kurtosis Geométrica   
 0.3282 0.1321 2.7079 24.6585      
    
5.2 Kriging lognormal  
 
El método del kriging Lognormal KL es un método de estimación no lineal el cual se considera en 
este caso debido a la lognormalidad de los datos de las variables ensayo de resistencia a la 
penetración estándar NSPT y resistencia a la compresión simple Qu.  
 
Los resultados del KL se presentan en la Figura 5-8 y figura 5-9. Para la variable resistencia a la 
penetración estándar NSPT  se observa como la estimación deja muchas más zonas sin 
información en comparación con lo obtenido en el KO estándar.  Así mismo, se logra menos 
profundidad en las estimaciones con este método.  En este caso el KL muestra una estratigrafía 
mucho más compleja que demarca zonas con valores altos de la resistencia desde la superficie del 
terreno, igualmente zonas con ligeras variaciones de la resistencia con la profundidad que va desde 
valores entre 51 y 113 golpes por pie, incrementando a valores entre 113 y 120 golpes por pie para 
luego reducir a valores anteriores.  
 
Respecto a la resistencia a la compresión simple, se puede decir que es muy pobre la estimación, 
generándose solo información entorno a algunas de las perforaciones, lo cual es muy poco para 
poder referirse a la información generada.  
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Figura 5-8: Mapa Resultado del Kriging Lognormal para la variable resistencia a la penetración 
estándar NSPT 
 
 
 
 
 
 
 
 
   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 5-9: Mapa Resultado del Kriging Lognormal para la variable resistencia a la compresión 
simple Qu.  
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En la  
Tabla 5-2 se presentan las estadísticas de resumen de este método.  
 
Tabla 5-2: Estadísticas resumen del KL. 
 
Variable No. Muestras Mínimo Máximo Media Std Dev Varianza 
NSPT 23002 2.0000 220.0000 51.1915 |   55.7146 3104.1173 
 Coef. Varia. Skewness Kurtosis Geométrica   
 1.0884 1.4957 4.3219 26.6813   
 
   Variable No. 
Muestras 
Mínimo Máximo Media Std Dev Varianza 
Qu 5758 0.0792 28.1807 3.4474 4.9214 24.2201 
 Coef. Varia. Skewness Kurtosis Geométrica   
 1.4276 3.0569 12.7200 1.9095   
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6 Simulación método de las bandas rotantes  
Como se explicó anteriormente en el numera 2.4.3   el objetivo de la simulación es reproducir la 
variabilidad espacial del fenómeno o variable aleatoria, es decir que los valores simulados 
reproducen mejor el aspecto de las fluctuaciones del fenómeno real por lo que se le denomina 
como la realidad relativa. 
 
Para el caso en estudio se trabajó con 20 simulaciones lo cual es un valor aceptable de 
simulaciones; sin embargo, el proceso puede realizarse con un número mayor de las mismas lo 
cual resultaría más costoso en cuanto a tiempo.  
 
En este aspecto y como resultado de las simulaciones realizadas en este caso mediante el método 
de las bandas rotantes se obtuvieron mapas 3D en los cuales se muestra de nuevo la variabilidad 
del suelo, la cual se presenta de la Figura 6-1 a la figura 6-2.    
 
En este caso para la variable resistencia a la penetración estándar NSPT (Figura 6-1)  se presenta 
una simulación donde se ve el incremento gradual de la resistencia con la profundidad. Así mismo, 
la variabilidad espacial en este caso no muestra una disposición horizontal perfecta, algo que 
mejora la interpretación del fenómeno si se considera el origen geológico de los  materiales 
existentes en la zona.  
 
En el sector centro occidental se observa de nuevo una zona atípica donde se presentan valores 
altos de la resistencia los cuales reducen con la profundidad, algo que es igualmente presentado por 
la estimación del KO.    
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
84 
 
 
Figura 6-1: Resultado del método de simulación de las Bandas rotantes para la variable resistencia 
a la penetración estándar NSPT 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Se observa que, al igual que en la estimación, se presentan variaciones de la resistencia asociadas a 
incrementos de la misma seguidos de zonas blandas y posteriormente zonas de duras (con valores 
altos de la resistencia). Esta  situación se aprecia igualmente en la estimación mediante el método 
del Kriging. En la Figura 6-2 se presentan los resultados obtenidos con el método de simulación de 
las bandas rotantes  para la variable resistencia a la compresión simple.  
 
Figura 6-2: Resultado del método de simulación de las Bandas rotantes para la variable resistencia 
a la compresión simple Qu.  
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En el caso del la variable resistencia a la compresión simple los resultados obtenidos con la 
simulación son igualmente pobres  en comparación con los obtenidos en la estimación.  
 
En el caso el fenómeno o variabilidad espacial presenta variaciones tanto en el sentido horizontal 
como el sentido vertical. Así mismo, la concentración de datos en el sector central de la zona en 
estudio permite intuir la necesidad de cambiar la escala de trabajo.  
 
Por último, en la Figura 6-3, se presenta los resultados obtenidos en la simulación de la 
variabilidad espacial de la humedad.  
 
Figura 6-3: Resultado del método de simulación de las Bandas rotantes para la variable Humedad 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
En este caso se evidencia la existencia de una variabilidad tanto en el sentido horizontal como 
vertical dejando de lado la disposición de zonas homogéneas horizontales como las que se 
presentan en las estimaciones y simulaciones de la variable NSPT.   
 
Como resultado se tiene el predominio de valores de la humedad natural del suelo entre 19 y 30% 
con algunos valores de hasta 47%.    
 
En la Tabla 6-1 se presenta el resumen de las estadísticas obtenidas con este método de simulación.  
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Tabla 6-1: Estadísticas resumen de la simulación método de las bandas rotantes.  
 
Variable No. Muestras Mínimo Máximo Media Std Dev Varianza 
NSPT 19142 10.02 241.68 68.91 47.8369 2288.37 
 Coef. Varia. Skewness Kurtosis Geométrica   
 0.6942 1.0373 3.0976 54.47   
 
   Variable No. Muestras Mínimo Máximo Media Std Dev Varianza 
Qu 7075 5.00 23.51 9.9187 3.2023 10.2550 
 Coef. Varia. Skewness Kurtosis Geométrica   
 0.3229 1.1128 4.5606 9.4555   
 
  Variable No. Muestras Mínimo Máximo Media Std Dev Varianza 
Humedad 12646 8.7544 53.2279 26.2194 8.6050 74.0458 
 Coef. Varia. Skewness Kurtosis Geométrica   
 0.3282 0.1321 2.7079 24.6585      
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7 Método del intervalo de confianza para 
estimaciones locales 
 
En este capitulo se muestra la aplicación del método de los intervalos de confianza  para las 
variables que en este caso se consideran resistencia a la penetración estándar NSPT, resistencia a la 
compresión simple Qu y  humedad natural del suelo,  así como la comparación entre éste, el 
Kriging Ordinario, Kriging Lognormal y la simulación, en este caso, por el método de las Bandas 
Rotantes.  
 
Para la aplicación del método del intervalo de confianza se sigue la siguiente metodología:  
 
 Se transforman los datos de cada una de las variables mediante una función de anamorfosis 
y se haya la función equivalente gaussiana. 
 Obtenida esta  función equivalente se calcula el variograma experimental para la misma y 
el modelo de variograma asociado.  
 Se obtiene el kriging y para cada uno (cada bloque) creado se obtiene el kriging 
(estimación gaussiana) y la correspondiente varianza del kriging. En  este caso se trabaja 
con bloques los cuales se caracterizan por tener menor varianza  y son menos sesgado.  
 Obtenido éste se utiliza la estadística estándar para construir el intervalo de confianza IC 
alrededor del valor del bloque gaussiano. 
7.1 Método del intervalo de confianza  
7.1.2 Anamorfosis Gaussiana  
Este corresponde al primer paso de la transformación de cada una de las variables en su normal 
equivalente. Esta transformación se obtiene en la correspondencia entre el histograma acumulado 
de cada una de las variables y el normal equivalente.  En este caso para cada valor de las variables 
resistencia a la penetración estándar Nspt, resistencia a la compresión Simple Qu y Humedad 
definidas como (zo) se obtiene el equivalente gaussiano (y0). En las ilustraciones 60 a 62 se 
muestra el histograma acumulado y la función de Anamorfosis correspondiente.  
 
  
88 
7.1.3 Función de anamorfosis  
Se obtiene dibujando los valores acumulados en el eje y,  contra el correspondiente equivalente 
gaussiano en el eje x.  Para cada una de las variables analizadas las funciones de anamorfosis se 
presentan de la Figura 7-1 a la 7-3. 
 
Respecto a la función de Anamorfosis se tiene que su forma cóncava es característica de variables 
con un sesgo positivo. Para el caso de la variable resistencia a la compresión simple Qu (Figura 
7-2) se presenta una situación similar a que la que registra la variable resistencia a la penetración 
estándar  NSPT (Figura 7-1) en cuanto a la forma que presenta su función de Anamorfosis.   
 
En la Figura 7-3, se presenta el histograma acumulado de la variable Humedad y la función de 
Anamorfosis correspondiente la cual presenta una concavidad menor lo que comprueba  la 
normalidad no estricta de esta variable  la cual presenta un ligero sesgo positivo.  
 
Este procedimiento se adelantó en el software ISATIS V9 mediante la herramienta Gaussina 
Anamorphosis Modelling.    
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Figura 7-1: Histograma acumulado y función de Anamorfosis variable NSPT. 
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Figura 7-2: Histograma acumulado y función de Anamorfosis variable Qu. 
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Figura 7-3: Histograma acumulado y función de Anamorfosis variable Humedad. 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
92 
En la Tabla 7-1 se presenta el resumen de las estadísticas del proceso de Anamorfosis para 
cada una de las variables.  
 
Tabla 7-1: Resultados de la Anamorfosis Gaussiana.  
 
Variable Media 
Exper. 
Media 
Teórica 
Media 
Teórica 
Disc. 
Intervalo Variable 
Gaussiana 
Intervalo Variable 
NSPT (golpes por 
pie) 
39.50 39.50 39.54 [-2.28 ,3.54] [2.00 ,220.00] 
Resistencia Com. 
Qu (Kg/cm2) 
3.09 3.09 3.09 [-2.78 ,2.92] [0.08 ,28.17] 
Humedad (%) 27.31 27.31 27.31 [-3.35 ,3.68] [5.16 ,56.01] 
 
 
7.1.4 Variograma experimental de la variable Gaussiana Equivalente.  
 
Obtenida esta  función equivalente se calcula el variograma experimental para la variable 
Gaussiana y el variograma teórico asociado.  
 
7.1.5 Intervalos de confianza gaussianos 
 
El intervalo de confianza se obtiene usando la función del bloque de anamorfosis. En la minería, 
donde se trabaja comúnmente con Bloques, se conoce que éstos  no tienen la misma distribución de 
las muestras pero sí una media igual, e igualmente el bloque de muestras es menos variable y 
sesgado que las muestras por  si solas. 
 
Para el caso en estudio se trabaja con los intervalos de confianza para bloques de 30x30  y 10 
metros de profundidad considerando tres dimensiones.   
 
Como parte del procedimiento que se lleva a cabo es necesario calcular el intervalo de confianza 
gaussiana del Kriging Gaussiano estimado, para esto se calcula el variagrama de la variable 
gaussiana equivalente (ver Figura 7-4 a Figura 7-6).   
 
Como paso siguiente se realiza el correlacionado del variograma experimental con un modelo 
teórico. Para las variables en estudio se obtuvieron los siguientes variogramas:  
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Figura 7-4: Variograma de la variable Gaussiana y el modelo teórico  esférico asociado para la 
variable Nspt Gausssian 
 
 
 
Figura 7-5: Variograma de la variable Gaussiana y el modelo teórico esférico asociado para la 
variable Qu Gaussian 
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Figura 7-6: Variograma de la variable Gaussiana y el modelo teórico esférico asociado para la 
variable Humedad Gaussian. 
 
 
 
 
En este caso el Sill o meseta de los variogramas es 1, la cual es la varianza Gaussiana.  
 
La técnica de Kriging que se usa  es el Simple ya que la variable tiene media conocida que en este 
caso es cero.  
 
En el procedimiento se modifica la ecuación del Kriging simple teniendo en cuenta el bloque 
gaussiano equivalente en vez de una variable normal lo cual no es más que el promedio de la 
variable Gaussiana sobre el volumen del bloque. De esta manera se obtiene el kriging del bloque 
Gaussiano para el cual se obtiene el Intervalo de Confianza Gaussiano en cada bloque que es 
calculado. 
  
En el software este procedimiento se realiza mediante la herramienta  ―Confidence Intervals‖ de 
aquí se obtiene  el Kriging Gaussiano y la desviación estándar de este  kriging gaussiano para cada 
una de las variables (bloques) analizados.  
 
El resultado de la estimación obtenida mediante el kriging simple sobre los valores gaussianos, 
vueltos a valores normales, se presentan en las figuras 7-7 a 7-9.  
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Figura 7-7: Resultado del intervalo de confianza para la variable NSPT.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 7-8: Resultado del intervalo de confianza para la variable resistencia a la compresión 
simple Qu.  
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Figura 7-9: Resultado del intervalo de confianza para la variable Humedad.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Para cada una de las variables se puede obtener los límites inferior y superior para la variable 
NSPT donde se observa que el límite inferior en un corte de terreno en la cota 1490 está entre los 
10 y 19 golpes por pie, mientras que el límite superior para este mismo corte está entre  30 y 120 
golpes por pie tal como se observa en la Figura 7-10 y Figura 7-11. 
 
Figura 7-10: Limite Inferior del IC de la variable NSPT 
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Figura 7-11: Limite Superior IC de la variable NSPT. 
 
 
 
En las figuras 7-12 a 7-13, se presentan los límites inferior y superior obtenidos para la variable Qu 
a una profundidad definida en la cota 1485, en este caso se tiene una sección donde se muestra para 
cada uno de los puntos en ella, cuáles son los valores mínimo y máximo obtenidos para la variable, 
es así como se tienen sectores donde el valor mínimo obtenido a dicha profundidad está entre 0.44 
y 0.47 Kg/cm
2 
y el máximo se encuentra entre 11.61 y 11.96 Kg/cm
2
.   Para los datos obtenidos en 
el límite inferior por encima de 2.15 Kg/cm
2
 
 
se presenta un salto importante lo que representa 
algunos problemas asociados a la escasa cantidad de datos con lo que se trabaja y a la presencia de 
valores anormalmente altos.  
 
 
Figura 7-12: Limite Inferior del IC de la variable Qu 
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Figura 7-13: Limite Superior del IC de la variable Qu 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Para la variable humedad, las figuras 7-14 a 7-15, presentan los límites inferior y superior del 
intervalo de confianza para cada uno de los sitios donde se obtuvo información, en este caso un 
punto ubicado dentro de las zonas rojas en ambas imágenes presenta un valor mínimo de la 
humedad  entre 21 y 30% y un valor máximo entre  34 y 39%.  
 
Figura 7-14: Limite Inferior del IC de la variable Humedad 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 7-15: Limite Superior del IC de la variable Humedad 
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7.1.6 Análisis de los Resultados  
 
Con base en el intervalo de confianza calculado y teniendo en cuenta la metodología propuesta por  
Amstrong y Roth 16 se puede conocer la posición relativa de los datos obtenidos en el caso de la 
estimación del kriging ordinario. Esta posición relativa se denomina RPv y corresponde a:  
 
)/()( MINV
MAX
V
MIN
V
K
V ZZZZRPv       (7.1) 
 
Se dice que la estimación del bloque cae dentro del intervalo de confianza no lineal, si  0 < RPv < 
1. Cuando la estimación del bloque está por debajo de cero se dice que esta por debajo del 
intervalo de confianza y mientras que si cae por encima de 1 se dice que esta por encima del 
intervalo de confianza. En las ilustraciones 71 a 73 se observa la ubicación relativa de los datos 
obtenidos con el Kriging ordinario para cada una de las variables dentro de los respectivos 
intervalos de confianza obtenidos.  
 
En la variable NSPT (figura 7-16) se tiene que para los datos estimados mediante el kriging 
ordinario  la mayor parte se encuentran por encima del intervalo de confianza, mientras que un 
bajo porcentaje se encuentra por debajo de los mismos. De los datos estimados sólo un pequeño 
porcentaje se encuentra  dentro del intervalo de confianza correspondiendo a los datos entre 0 y 10 
golpes por pie.  
 
Para la variable Qu Resistencia a la compresión simple ( 
Figura 7-17) se observa que parte los datos se encuentran en el límite inferior del intervalo de 
confianza o son menores que  éste, es decir que se encuentran por fuera del intervalo lo que indica 
la baja confiabilidad de los datos encontrados. Esto explica la estratigrafía compleja que define la 
estimación en 3D realizada con el KO.  
 
En cuanto a la variable humedad ( 
Figura 7-17) se tiene que presenta una situación similar a la de la variable NSPT; sin embargo, en 
éste se observa una gran cantidad de datos provenientes de la estimación por debajo del intervalo 
de confianza inferior. Igualmente para la variable humedad los valores entre 20 y 35% de humedad 
se encuentran dentro del intervalo de confianza.  
 
Figura 7-16: Gráfica de ubicación de los datos del KO dentro del intervalo de confianza para la 
variable NSPT. 
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Figura 7-17: Gráfica de ubicación de los datos del KO dentro del intervalo de confianza para la 
variable Resistencia a la compresión simple Qu. 
 
 
 
 
Figura 7-18: Gráfica de ubicación de los datos del KO dentro del intervalo de confianza para la 
variable Humedad.  
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8 Análisis comparativos entre los métodos de 
estimación y simulación  
La comparación entre los métodos de estimación y simulación se realizan mediante la  herramienta 
gráfica ―grade –Tonnage‖ del software ISATIS V9 comúnmente usada en minería; en este caso se 
implementa en la geotecnia con la variación de considerar en la ordenada el porcentaje de volumen 
de suelo para el cual se tiene un ―cutoff‖ o valor de la variable determinado.  Como resultado se 
tienen las ilustraciones 78 a 80, donde se observan claramente los valores obtenidos con los 
diferentes métodos de estimación y la simulación con el método de las bandas rotante.  
 
Los modelos teóricos en los cuales se basan los métodos de simulación determinan que ésta sea 
considerada como una realidad relativa, considerando que los valores obtenidos en este caso se 
acercan a los valores reales por lo que se realiza la comparación de los valores estimados con dicha 
realización. De acuerdo con lo anterior se observa cómo los métodos en este caso de estimación en 
general se encuentran por debajo de dicha realidad, es decir que subestiman los valores de la 
variable, en este caso, la resistencia a la penetración estándar NSPT (Figura 8-1).    Así mismo, se 
observa cómo el método del Kriging Lognormal presenta un mejor comportamiento que el Kriging 
Ordinario.  
 
Figura 8-1: Gráfica Proporción de suelo que presenta un cutoff determinado de la variable NSPT 
 
 
  
102 
 
 
Para la variable resistencia a la compresión simple  (Figura 8-2) se muestra cómo en relación con 
la realidad relativa de la simulación los métodos de estimación subestiman los valores de la 
variable hasta un valor aproximado de 15 Kg/cm
2
 de resistencia, a partir de este punto sobreestima 
su valor; sin embargo, entre los métodos de estimación se tiene mejor comportamiento en el 
método lognormal. 
 
 
Figura 8-2. Gráfica Proporción de suelo que presenta un cutoff determinado de  la variable Qu 
 
 
 
En relación con la gráfica de comparación entre los métodos de estimación y simulación para la 
variable humedad  (Figura 8-3)   se tiene que el método de estimación del KO subestima su valor 
hasta aproximadamente un 30% para luego pasar a sobreestimarlo.  
 
En la Figura 8-3 se presenta la comparación entre los métodos de estimación del Kriging Ordinario 
Estándar y el método de simulación de las Bandas Rotantes, observando que los datos de humedad  
obtenidos con el Kriging Ordinario con valores por debajo del 30%  están subestimados; sin 
embargo, para esta variable se tiene un mejor comportamiento del método de estimación en 
relación con la realidad relativa comparado con las variables anteriores.   
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Figura 8-3: Gráfica Proporción de suelo que presenta un cutoff determinado de la variable 
Humedad.  
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9 Conclusiones 
 
La ingeniería geotécnica por su naturaleza exige herramientas para hacer frente a grandes 
incertidumbres y variaciones en las propiedades del material. Una de estas herramientas y que esta 
tesis ha tratado de adoptar para el caso específico de la ciudad de Medellín es la geoestadística, la 
cual ha demostrado en otros lugares del mundo ser una herramienta de gran importancia en el 
proceso de interpretación de la información geotécnica disponible a diferentes escalas 
evidenciando algo que se debe considerar siempre que se hacen análisis del suelo como es la 
variabilidad espacial de sus propiedades.   
 
En el caso del barrio Laureles, específicamente la zona se caracteriza por presentar unas 
condiciones similares de formación u origen correspondientes a flujos de material proveniente de 
la parte alta del barrio Belén así como por tener una morfología de vertiente suave a llanura aluvial 
plana donde los sedimentos que la conforman poseen un origen claro en el Stock de Altavista. 
 
En este sector se tiene igualmente la influencia de varias quebradas que arrastraban  sedimentos 
desde las partes más altas de la cuenca intramontañosa, donde el Stock de Altavista es la formación 
geológica predominante; sin embargo, puede representar diferencias en cuanto a los fenómenos 
geodinámicos que los formaron, así mismo, se tiene la influencia de  los depósitos provenientes del 
río Medellín.  
 
Respecto a los parámetro usados en este análisis fueron obtenidos de información proveniente de 
estudios realizados en la zona, su agrupamiento puede considerarse una fuente de información 
valiosa; sin embargo, dista de ser una base de datos organizada ya que la información no fue 
obtenida originalmente para tal fin. Es así como el ensayo de penetración NSPT presenta la mayor 
cantidad de datos debido al muestreo continuo realizado, mientras que la variable contenido de 
humedad del suelo corresponde a un parámetro obtenido en un intervalo de tiempo bastante amplio 
(al menos 10 años) y no fue registrado considerando la variable temporal. Por su parte, la 
resistencia a la compresión Simple Qu  fue obtenida para un rango definido de profundidades como 
son 2.3 y 3.3 metros lo que restringe el número de datos y la información obtenida de los mismos, 
como se verá más adelante.  
 
Uno de los factores de mayor importancia no considerado en la base de datos corresponde a la 
posición del nivel freático en la zona lo cual podría explicar el comportamiento de las propiedades 
en ciertos puntos de interés.  
 
Teniendo en cuenta  lo anterior,  no se consideró la correlación entre los resultados del NSPT y el 
contenido de humedad o la resistencia a la compresión simple.  
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El efecto pepita que presentan todos los modelos analizados para cada una de las variables  es muy 
alto, los cual se debe a la suma de errores atribuíble al origen de los datos. Para el caso del  ensayo 
de penetración estándar NSPT los datos provienen de los estudios recopilados en el transcurso de 
10 años por una empresa consultora, lo que puede actuar a favor de los mismo, ya que se reducen 
el número de incertidumbres relacionadas especialmente con la eficiencia del equipo (la cual 
difiere de acuerdo con el tipo de martillo empleado), el diámetro de la perforación y el método de 
sondeo; sin embargo, una variable que es difícil de determinar se relaciona con el manejo del 
equipo, en este aspecto considerando la acción humana, se pueden generar incrementos en la 
variabilidad.  
 
En este caso el efecto pepita para la variable Qu presenta como origen efectos tales como el tipo de 
muestreador, procedimiento de toma y en particular con las dimensiones del muestreador en 
relación con el espesor de su pared, condiciones que no son del todo controlables en los datos con 
los cuales se trabajó.  En general, estas condiciones generan alteraciones en la calidad de la 
muestra y variaciones en las condiciones de esfuerzos y deformaciones dentro de la misma. 
Igualmente se considera el proceso de extracción de las muestras en el laboratorio lo cual genera 
cambios de esfuerzos. 
 
Esta situación se presenta igualmente en la variable humedad la cual  se encuentra directamente 
relacionada con la posición del nivel freático, condición que no fue tenida en cuenta; así mismo, el 
efecto pepita en este caso se relaciona con las diferencias que se acepta en este ensayo en la 
relación laboratorio – laboratorista o interlaboratorios lo que aumenta la variabilidad en este caso.  
  
Por otro lado, la utilización de una base de datos en la que intervenga información de diferentes 
empresas implica adicionar al proceso nuevas incertidumbres como es la utilización de diferentes 
equipos y personal, por lo que puede magnificar el sesgo por la variabilidad inherente al ejecutar 
cada uno de los ensayos que representan las variables en este caso.  
 
Respecto a los variogramas analizados se consideró la condición de los datos tal como fueron 
obtenidos en campo y teniendo en cuenta la transformación a logaritmo natural  para los datos de 
las variables NSPT y resistencia a la compresión simple Qu, considerando la lognormalidad de las 
distribuciones que estos poseían, esto con el fin de tratar de ajustar los datos a una distribución 
normal. Para la variable humedad la distribución original de los datos evidenció una distribución 
prácticamente normal por lo que se resolvió trabajar con éstos.  
 
Los datos recopilados están distribuidos aleatoriamente en el espacio que corresponde a la zona de 
estudio  concentrándose en unas zonas específicas del barrio dejando otras donde no hay ninguna 
información lo cual genera problemas al momento de trabajar variogramas direccionales ya que 
crea aparentes anisotropías las cuales son fácilmente desvirtuadas debido al fracaso de estos 
variogramas en el proceso de validación cruzada.  
 
Respecto a los variogramas obtenidos, el alcance medio para la variable NSPT transformada se 
alcanza alrededor de 150 m, mientras que para la variable sin transformar este alcance se 
incrementa ostensiblemente considerando que el alcance marca la distancia máxima a partir de la 
cual los valores dejan de estar correlacionados, resulta interesante encontrar estas diferencias.   
Esta situación se presenta de nuevo para la variable que representa  el ensayo de resistencia a la 
compresión simple Qu  donde se obtiene  un alcance de 300 metros para la variable transformada y 
de 600 metros aproximadamente para la variable sin transformar. Así mismo, para la variable 
humedad se obtiene un alcance de 150 metros.  
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La caracterización geoestadística de la variable NSPT  provee estimaciones que en general podrían 
considerarse buenas debido a la gran cantidad de información que se genera, no obstante dichas 
estimaciones, para el caso del Kriging Ordinario,  resultan conservadoras al compararse con otro 
método de estimación como es el Kriging Lognormal. Al analizar la ubicación de los datos 
obtenidos mediante el Kriging Ordinario Estándar mediante el intervalo de confianza se evidencia 
que sólo los datos  y que se encuentran dentro del intervalo  de 10 y 100 golpes por pie, se 
consideran confiables. 
 
Respecto a las variables Qu y Humedad  las estimaciones obtenidas presentan mucha menor 
información  lo cual se asocia con la escasez de datos como es el caso de la variable Qu y al alto 
efecto pepita que presenta la variable humedad que repercute en una alta variabilidad de los 
mismos.  
 
El análisis de los datos obtenidos mediante el método de Kriging Ordinario Estándar a la luz del 
método del intervalo de confianza  permite concluir que para la variable Qu la escasa información 
obtenida se encuentra o por debajo del límite inferior o incluso sobre dicho límite lo que permite 
considerar estos datos como poco confiables, evidenciando la necesidad de un mayor número de 
datos si se quiere obtener información confiable de esta variable.   
 
Respecto a la variable humedad se tiene que de los datos estimados mediante el Kriging Ordinario 
Estándar  solo se encuentran dentro del intervalo de confianza los valores entre 15 y 30%.  
 
Por su parte,  la comparación entre los métodos de estimación y simulación (realidad relativa) 
muestran que para valores bajos de las variables se presentan en general subestimaciones de las 
mismas.  Para las variables NSPT y Humedad a pesar de que se encuentra subestimadas presentan 
en general un buen comportamiento en las estimaciones que se acercan a los valores obtenidos en 
las simulaciones, lo que no ocurre con la variable Qu donde las estimaciones obtenidas distan del 
valor obtenido en las simulaciones.    
 
Los mapas geoestadísticos del ensayo de penetración estándar presentan  características generales 
comunes que se pueden destacar, una de ellas es que no necesariamente el NSPT se incrementa con 
la profundidad, característica que es muy bien conocida en la mecánica de suelos; sin embargo, en 
la zona es común encontrar, por así anotarlo, estratos blandos. Así mismo, para esta variable es 
congruente la existencia de una variabilidad más vertical que horizontal, mientras que para las 
variables resistencia a la compresión simple Qu y Humedad se presenta una variabilidad tanto 
vertical como horizontal.  
 
En general el análisis geoestadístico realizado para estimar los valores de variables como las 
analizadas y la variabilidad asociada a éstas,  representadas en los mapas geoestadísticos, es una 
información valiosa en la ingeniería geotécnica siempre y cuando se conozcan las limitaciones de 
la información generada, es por esto que definir un intervalo de confianza o realizar la 
comparación entre los  valores de estimación y simulación permite conceptualizar los datos 
obtenidos y la confiabilidad y cercanía a la realidad de los mismos.  
 
Es importante recalcar que no se pretende  recomendar la substitución de la realización de los 
ensayos ―in situ‖ o laboratorio, la finalidad principal de estos  mapas geoestadísticos es 
proporcionar una información confiable para la planificación usando la información geoestadística 
para un mejor planeamiento de futuros muestreos 
 
Las propiedades del suelo evaluadas a través de las correlaciones del NSPT tales como la 
compacidad, consistencia, compresibilidad del suelo se pueden interpretar en estos mapas, así 
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como las zonas que generalmente presentarían mejores condiciones de cimentación y aquellas en 
que la cimentación podría resultar costosa. 
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ANEXO 1 
 
RESULTADOS AL PROCESO DE 
VALIDACIÓN CRUZADA. 
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Variable NSPT  
 
 
Variograma  teórico Exponencial más esférico  
 
 
Cross validation statistics based on 727 test data 
                Mean         Variance 
Error          0.03963       0.58894 
Std. Error     0.03294       0.40729 
 
Cross validation statistics based on 725 robust data 
                Mean         Variance 
Error          0.03974       0.56094 
Std. Error     0.03303       0.38792 
 
A data is robust when its Standardized Error 
lies between -2.500000 and 2.500000 
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Variograma  teórico Exponencial  
 
atos/Ensayo NSPT 
- Variable #1 : ln(Nspt) 
Standard Parameter File for Model: ln(Nspt)_Exp 
Standard Parameter File for Neighborhood: ln(Nspt) 
Cross validation statistics based on 727 test data 
                Mean         Variance 
Error          0.04330       0.58123 
Std. Error     0.03581       0.39782 
 
Cross validation statistics based on 725 robust data 
                Mean         Variance 
Error          0.04342       0.55320 
Std. Error     0.03591       0.37863 
 
A data is robust when its Standardized Error 
lies between -2.500000 and 2.500000 
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ENSAYO DE COMPRESIÓN SIMPLE  
 
 
Variograma   esferico   
 
atos/Compresion(Sin Duplic ln(Qu)) 
- Variable #1 : ln(Qu) 
Standard Parameter File for Model: ln(Qu)_Esf 
Standard Parameter File for Neighborhood: ln(Qu) 
Cross validation statistics based on 138 test data 
                Mean         Variance 
Error         -0.00640       1.01573 
Std. Error    -0.00927       0.96881 
 
Cross validation statistics based on 137 robust data 
                Mean         Variance 
Error         -0.02667       0.96646 
Std. Error    -0.02904       0.92197 
 
A data is robust when its Standardized Error 
lies between -2.500000 and 2.500000 
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Variograma  teorico exponencial 
 
 
Datos/Compresion(Sin Duplic ln(Qu)) 
- Variable #1 : ln(Qu) 
Standard Parameter File for Model: ln(Qu)_Exp 
Standard Parameter File for Neighborhood: ln(Qu) 
Cross validation statistics based on 139 test data 
                Mean         Variance 
Error          0.03345       1.05271 
Std. Error     0.02862       1.15607 
 
Cross validation statistics based on 138 robust data 
                Mean         Variance 
Error          0.01361       1.00567 
Std. Error     0.00789       1.10475 
 
A data is robust when its Standardized Error 
lies between -2.500000 and 2.500000 
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Variograma  teorico Gauss 
 
 
atos/Compresion(Sin Duplic ln(Qu)) 
- Variable #1 : ln(Qu) 
Standard Parameter File for Model: ln(Qu)_Gauss 
Standard Parameter File for Neighborhood: ln(Qu) 
Cross validation statistics based on 137 test data 
                Mean         Variance 
Error          0.00067       1.02276 
Std. Error     0.00061       0.93336 
 
Cross validation statistics based on 136 robust data 
                Mean         Variance 
Error         -0.01969       0.97346 
Std. Error    -0.01885       0.88839 
 
A data is robust when its Standardized Error 
lies between -2.500000 and 2.500000 
 
 
 
 
 
 
 
HUMEDAD MODELO ESFÉRICO NUEVO  
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Datos/Humedad 
- Variable #1 : Humedad 
Standard Parameter File for Model: Humedad_Esf 
Standard Parameter File for Neighborhood: Humedad 
Cross validation statistics based on 817 test data 
                Mean         Variance 
Error         -0.18897      95.44620 
Std. Error    -0.01566       0.65631 
 
Cross validation statistics based on 815 robust data 
                Mean         Variance 
Error         -0.18944      92.49237 
Std. Error    -0.01570       0.63601 
 
A data is robust when its Standardized Error 
lies between -2.500000 and 2.500000 
 
 
 
 
 
HUMEDAD MODELO EXPONENCIAL 
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Datos/Humedad 
- Variable #1 : Humedad 
Standard Parameter File for Model: Humedad-Exp 
Standard Parameter File for Neighborhood: Humedad 
Cross validation statistics based on 817 test data 
                Mean         Variance 
Error         -0.24590      92.45329 
Std. Error    -0.02035       0.63341 
 
Cross validation statistics based on 815 robust data 
                Mean         Variance 
Error         -0.24651      89.49205 
Std. Error    -0.02040       0.61313 
 
A data is robust when its Standardized Error 
lies between -2.500000 and 2.500000 
 
 
 
 
HUMEDAD MODELO GAUSSIANO NUEVO  
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atos/Humedad 
- Variable #1 : Humedad 
Standard Parameter File for Model: Humedad_Gaussiano 
Standard Parameter File for Neighborhood: Humedad 
Cross validation statistics based on 817 test data 
                Mean         Variance 
Error         -0.22536      92.76025 
Std. Error    -0.01845       0.62190 
 
Cross validation statistics based on 815 robust data 
                Mean         Variance 
Error         -0.22591      89.79979 
Std. Error    -0.01850       0.60205 
 
A data is robust when its Standardized Error 
lies between -2.500000 and 2.500000 
 
 
 
 
 
Validación cruzada entre los dos modelos esférico y exponencial  
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Para el modelo esferico 
Datos/Compresion 
- Variable #1 : Qu 
Standard Parameter File for Model: Qu_Esf 
Standard Parameter File for Neighborhood: Qu 
Cross validation statistics based on 136 test data 
                Mean         Variance 
Error          0.06528      18.85005 
Std. Error     0.01095       1.19580 
 
Cross validation statistics based on 132 robust data 
                Mean         Variance 
Error          0.63339       8.02621 
Std. Error     0.15518       0.49603 
 
A data is robust when its Standardized Error 
lies between -2.500000 and 2.500000 
 
 
 
 
 
Modelo exponencial  
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atos/Compresion 
- Variable #1 : Qu 
Standard Parameter File for Model: Qu_Exp 
Standard Parameter File for Neighborhood: Qu 
Cross validation statistics based on 136 test data 
                Mean         Variance 
Error          0.07046      19.10361 
Std. Error     0.01249       1.22553 
 
Cross validation statistics based on 132 robust data 
                Mean         Variance 
Error          0.64028       8.21971 
Std. Error     0.15801       0.51403 
 
A data is robust when its Standardized Error 
lies between -2.500000 and 2.500000 
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ANEXO 2 
 
RESULTADOS AL PROCESO DE 
ANAMORFOSIS GAUSSIANA. 
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=== Fitting Statistics for Nspt === 
 
Experimental mean            = 39.50 
Theoretical mean (Psi)       = 39.50 
Theoretical mean (Discr)     = 39.54 
Experimental variance        = 1382.19 
Theoretical variance (Psi)   = 1375.19 
Theoretical variance (Discr) = 1385.22 
 
Interval of Definition: 
   On gaussian variable: [-2.28 ,3.54] 
   On raw variable: [2.00 ,220.00] 
 
 
 
=== Fitting Statistics for Qu === 
 
Experimental mean            = 3.09 
Theoretical mean (Psi)       = 3.09 
Theoretical mean (Discr)     = 3.09 
Experimental variance        = 24.64 
Theoretical variance (Psi)   = 24.53 
Theoretical variance (Discr) = 24.50 
 
Interval of Definition: 
   On gaussian variable: [-2.78 ,2.92] 
   On raw variable: [0.08 ,28.17] 
  
 
 
=== Fitting Statistics for Humedad === 
 
Experimental mean            = 27.31 
Theoretical mean (Psi)       = 27.31 
Theoretical mean (Discr)     = 27.31 
Experimental variance        = 85.28 
Theoretical variance (Psi)   = 85.25 
Theoretical variance (Discr) = 85.23 
 
Interval of Definition: 
   On gaussian variable: [-3.35 ,3.68] 
   On raw variable: [5.16 ,56.01] 
 
 
 
 
 
